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Valorizacao dos Marcadores Cardiacos no Servico
de Urgéncia, no Sindrome Coronario Agudo

Resumo

As doencas cardiovasculares séo a principal causa de morte e incapacidade
nos paises desenvolvidos.

O Sindrome Coronéario Agudo (SCA) é uma condicdo médica caracterizada
pela existéncia de isquémia miocardica, incluindo a angina instavel e o enfarte agudo
do miocardio.

Os marcadores cardiacos, Troponina |, Creatinina cinase MB massa e
Mioglobina, sao fundamentais no diagnostico de SCA, complementando a clinica e a
avaliacao do electrocardiograma.

Este estudo decorreu no Servigo de Patologia Clinica do Hospital do Espirito
Santo de Evora e inclui pacientes com anélise de Troponina |, Creatina cinase MB
massa e Mioglobina, dos Servigos de Urgéncia e de Cardiologia, com o objectivo de
valorizar a sua utilizagdo no diagnostico de SCA.

A Troponina | apresentou-se como o marcador mais sensivel no diagnéstico de
SCA, sendo actualmente o marcador implementado na triagem de pacientes. Outros
marcadores, como a copeptina, tém sido estudados no sentido de auxiliar o

diagnéstico deste sindrome

Palavras-chave: Diagnéstico; Marcadores cardiacos, Miocardio; Sindrome Coronario

Agudo;







Assessment of Cardiac Markers in the Emergency
Department in Acute Coronary Syndrome

Abstract

Acute Coronary Syndrome (ACS) is the major cause of death and disability
worldwide. ACS refers to a spectrum of clinical presentations with myocardial ischemia
including unstable angina and myocardial infarction.

Diagnosis of ACS relies, besides clinical symptoms and electrocardiographic
findings, primarily on biomarker levels.

Markers of myocardial necrosis such as cardiac Troponin I(TNI) and Creatine
Kinase MB mass (CK-MB mass) are the gold standard in detection of ACS, and their
use is recommended by current guidelines

This study was conducted at the Pathology Department, in Hospital do Espirito
Santo and includes analysis of patients with TN I, CK MB mass and Myoglobin admited
on the emergency room or hospitalized on the Cardiology Department, with the aim of
assessment their use in diagnosing SCA.

Cardiac Troponin | provides excellent sensitivity in the ACS diagnosis. Other
markers such as copeptin have been studied in order to aid the diagnosis of this

syndrome.

Keywords: Acute coronary syndrome; Cardiac markers; Diagnosis; Myocardial

ischemia.
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Introducéo

1. O laboratorio de Bioquimica Clinica

1.1. Caracterizagcdo da Entidade Acolhedora

O Hospital do Espirito Santo de Evora EPE (HESE EPE) é um hospital publico
geral integrado na rede do Servico Nacional de Salude da Regido Alentejo, e que actua
ao nivel da prestacdo de cuidados de saude a utentes do Distrito de Evora. Este
hospital d& resposta as necessidades de cuidados de saude diferenciados da
populacdo, e por isso é fundamental a continua garantia de padrbes elevados de
desempenho, em tempo Gtil e adequados a populagéo a que da assisténcia.

Os servicos de saude de que dispbe encontram-se divididos em servigos de
accdo médica e servicos de diagndstico e terapéutica e distribuem-se por trinta e seis
especialidades e cento e sessenta e trés sub-especialidades médicas.

O servico de Patologia Clinica é o Laboratério Médico central na area da
Patologia Clinica no Distrito de Evora, prestando apoio ao diagndstico, prognéstico e
acompanhamento dos pacientes pertencentes ao distrito. Este servigo realiza ensaios
nas areas de: Hematologia, Bioquimica, Imunologia, Microbiologia e Biologia
Molecular. No ano de 2011 realizaram cerca de 1.441.872 andlises clinicas, sendo
144.795 classificadas de urgentes (NETSIG-CI).

1.2. Processo Analitico em Bioquimica Clinica

A Bioguimica Clinica estuda os aspectos bioquimicos do organismo humano e
da aplicagcdo dos métodos bioquimicos de laboratério para o diagnostico,
monitorizacdo e investigacdo de uma patologia a partir de amostras de pacientes.
Constitui uma das areas das Ciéncias da Saude, sendo um meio complementar de
diagnéstico imprescindivel, para confirmar ou excluir diagndésticos, na auséncia de
sinais ou sintomas clinicos; auxiliar a escolha, optimizacdo e monitorizacdo de
tratamentos; avaliar progndsticos e testar a eficacia e a toxicidade de novos farmacos
(Burtis et al., 2008)

Para a execucdo dos testes bioquimicos, a maior parte dos laboratérios de
andlises clinicas possuem métodos automatizados e aparelhos autométicos

sofisticados, os auto-analisadores, que permitem a realizacdo de diversos testes nhuma
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Unica amostra bioldgica e obter os resultados num curto espaco de tempo (Fischbach
and Dunning, 2009).

Em Bioquimica Clinica, a analise de uma amostra deve ser realizada no menor
tempo possivel, contudo obedecendo a um processo que vai desde a solicitagdo da
andlise até a recepcdo dos resultados. Este processo compreende varias etapas:
colheita, transporte do material biologico, triagem, andlise, controlo de qualidade,
obtencéo e interpretacéo dos resultados (Gaw et al., 2008).

Toda a amostra de material biol6gico recolhida para o uso em testes bioquimicos
€ designada normalmente de espécime. Os dois espécimes mais analisados no
laboratério de Bioguimica Clinica sdo o sangue e a urina. Outros espécimes também
analisados sdo as fezes; a saliva; os fluidos espinal, sinovial, amniético, pleural,
pericardial e gastrico; e varios tipos de tecidos sélidos como calculos renais, biliares e
células especificas (Burtis et al., 2008)

O sangue para analise pode ser colhido de veias, artérias ou vasos capilares.
O sangue venoso € normalmente o espécime escolhido, o qual é obtido pelo método
de puncdo venosa. Para obtengédo do sangue capilar é usada a pungéo dérmica e para
0 sangue arterial € usada a puncao arterial (Burtis et al., 2008).

Deve-se ter em conta o historial do paciente na preparacdo da colheita. Este
devera estar em jejum, uma vez que os valores de referéncia sao frequentemente
baseados nesta condigdo. Deve também ser tido em conta no historial do paciente
uma eventual medicacdo em curso (anticoagulantes, antidiabéticos, antihipertensivos,
antibidticos, etc.) (Fischbach and Dunning, 2009).

A colheita é efectuada com agulha e seringa estéril para tubos adequados e
identificados com os dados do paciente (nimero de identificacdo, nome e cédigo de
barras) e com a hora e a data da colheita permitindo assim que a amostra esteja
identificada em todas as fases do processo analitico. Os tubos variam em tamanho e
contetdo, o qual pode ter a fungcdo de prevenir a coagulacdo ou preservar algum
componente do sangue a ser analisado (Burtis et al., 2008)

Apb6s a recolha a amostra pode ser testada como sangue total, plasma ou soro.
Alguns testes efectuam-se em amostras de sangue total, mas na maioria das analises
é utilizado soro ou plasma. O plasma é o sobrenadante obtido apés a centrifugacao
(2000 g durante 10 minutos) de uma amostra de sangue previamente colhida para um
tubo de ensaio com anticoagulante. Pelo contrario, o soro é o sobrenadante obtido ao
centrifugar (1500 g durante 15 minutos) uma amostra de sangue previamente colhida
para um tubo de ensaio sem anticoagulante e deixada a coagular a temperatura
ambiente durante cerca de 20 minutos. Em analises de urgéncia os testes sao

realizados habitualmente em amostras de plasma (Baynes and Dominiczak, 2009).
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Neste trabalho utilizaram-se amostras de plasma na quantificacdo dos
marcadores cardiacos. Para tal, o sangue foi previamente colhido para um tubo de
ensaio com anticoagulante (heparinato de litio ou EDTA).

1.3. Controlo de qualidade

De forma a garantir a qualidade dos resultados analiticos no laboratério é
necessario seguir um conjunto de procedimentos normalizados e sistematicos em
todos os passos do processo analitico: recolha, identificacdo e transporte do material
biologico, triagem, andlise e interpretagdo de resultados. A normalizagdo dos testes
implica a utilizacdo de controlos de qualidade internos e externos. No controlo de
gualidade interno (CQIl) podem ser realizados controlos diarios aos parametros
analisados, utilizando amostras biolégicas de concentragfes conhecidas e estaveis.
Realiza-se o controlo de qualidade interno sempre que h& substituicdo dos reagentes;
mudanca para um novo lote de reagentes e quando h& reajustes nos valores de
controlo. No controlo de qualidade externo (CQE), os laboratérios participam em
programas de controlo nacionais e/ou internacionais de entidades exteriores, onde sdo
efectuados ensaios com amostras biolégicas de concentracdes desconhecidas, cujo
resultado é depois comparado com a média de todos os valores analiticos enviados
pelos laboratdrios participantes nesses programas. Os laboratérios participantes
partiiham entre si metodologias, instrumentos e reagentes (McPherson and Pincus,
2011).

O NCCLS (National Commitee for clinical Laboratory Standards) e o ECCLS
(European Council for Clinical and Laboratory Standards) criaram um conjunto de
normas internacionais de controlo de qualidade denominadas de ISO (International
Organization for Standardization). Estas normas incidem em requisitos de qualidade,
tais como: a precisdo, a exactidao e os intervalos de referéncia. A precisao refere-se a
reprodutibilidade e repetibilidade de um método analitico e a exactiddo define a
proximidade do valor medido ao valor real. Os intervalos de referéncia estabelecem-se
normalmente com base nos valores analiticos encontrados para 95% ou 99% de
individuos saudaveis. Na pratica ndo existe um limite exacto de distingdo entre um
individuo saudavel e um individuo ndo saudavel, mas quanto mais um valor se
distancie do limite de um determinado intervalo de referéncia, maior é a probabilidade
de representar um estado patologico (Gaw et al., 2008).

A forma de garantir a qualidade recorre-se a certificagdo dos sistemas de

gestdo de qualidade. A certificacdo baseia-se no reconhecimento formal por uma

5



Introducéo

entidade externa, independente e acreditada no Instituto Portugués de Acreditacdo
(IPAC) [1], de que o laboratério tem um sistema de gestdo implementado e aplica as
normas correspondentes Através deste reconhecimento é emitido um certificado de
acordo com a norma portuguesa 1SO 9000: 2008.

A acreditagcédo, desenvolvida pelo IPAC, consiste no reconhecimento formal de
gue uma entidade é competente tecnicamente para realizar ac¢fes de avaliacdo da
conformidade, como ensaios, calibracfes, inspeccbes e certificacdes. A acreditacdo
difere da certificac@o por exigir, para além de um sistema de qualidade, competéncia
técnica para garantir a fiabilidade dos resultados das actividades acreditadas. A norma
NP EN ISO/IEC 17025 estabelece as condicbes de acreditacdo dos laboratérios de
ensaio e calibragcdo e a norma NP EN ISO 15189 estabelece as condigbes de
acreditacdo dos laboratorios médicos de andlises.

O laboratério do Servigo de Patologia Clinica adoptou um Sistema de Gestao
da Qualidade, sdo cumpridos os requisitos da Norma Portuguesa EN ISO 9001:2000 e
da Norma Portuguesa EN 1SO 15189:2006. O Servigco de Patologia Clinica encontra-
se de momento em processo de acreditacdo pelo IPAC. Na Figura 1 apresentam-se
alguns indicadores do controlo de qualidade externo do Servigo de Patologia Clinica.
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Figura 1 — Indicadores do Controlo de Qualidade Externo do programa da Sociedade
Espanhola de Bioquimica Clinica e Patologia Molecular do marcador Troponina | (Janeiro de
2011). A — Laboratoérios participantes do CQE da SEQC. B — Carta de controlo de TNI [2].

Na Figura 1 A estdo apresentados os resultados de CQE para o marcador
Troponina | de todos os laboratérios incluidos no programa de Garantia Externa da

Qualidade da Sociedade Espanhola de Bioquimica Clinica e Patologia Molecular
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(SEQC), incluindo o laboratério do Servigco de Patologia Clinica do HESE-EPE. Os
laboratérios participantes partiham entre si o mesmo método analitico-a
imunoquimioluminescéncia. A Figura 1 B corresponde a uma carta de controlo
igualmente para a Troponina |. Os resultados dos controlos s&o representados
graficamente e comparados com os Limites Aceitaveis de Erro para a Troponina I. Os
Limites Aceitaveis de Erro correspondem a média mais ou menos dois desvios padrao.
O laboratério do Servico de Patologia Clinica tem apostado, na maioria dos

parametros, em desvios iguais ou inferiores a 1 desvio padrao.

2. O Sindrome Coronario Agudo

2.1. Anatomia e Fisiologia do Coracéao

O coracdo é um o6rgdo complexo, situado na por¢cdo mediana da cavidade
toracica, constituido por quatro cavidades: duas auriculas e dois ventriculos. Estas
cavidades funcionam como duas bombas cardiacas independentes, em que o lado
direito coordena a circulacdo pulmonar e o lado esquerdo é responsavel pela
circulacao sistémica (Apple, 2007; Melanson et al., 2004).

Cada fibra muscular cardiaca constitui-se por miofibrilas, células, em forma de
Y, que se encontram separadas umas das outras por comunicagfes permedveis (as
“gap-junctions”). Em cada miofibrila, por sua vez, encontram-se milhares de filamentos
de actina (finos) e miosina (grossos), em interacgdo uns com 0s outros. Quando uma
célula muscular € excitada, o potencial de accdo difunde-se para as outras células
vizinhas (através das “gap-junctions”), deslocando-se das auriculas para os
ventriculos, através de células especializadas na conducdo nervosa, de forma a
garantir a sua contrac¢do compassada, em cada ciclo cardiaco.

As paredes do coracdo sdo formadas por trés camadas (Apple, 2007; Hall,
2011):

» A camada mais interna denomina-se endocardio, uma fina e delicada tunica
de tecido epitelial que reveste por completo as auriculas, os ventriculos e as
valvulas cardiacas.

» A camada intermédia € o miocardio, ou seja, o musculo cardiaco a que
corresponde a maioria da espessura da parede do coracao. Este tecido é

formado por feixes de fibras musculares estriadas.
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* A camada externa é o epicardio, uma fina membrana serosa que reveste
exteriormente todo o 6rgdo e que faz parte do saco que envolve o coragao,

fixando-o no seu sitio, denominado pericardio

8% Epicardio

(Pericardio visceral)

Miocardio

Endocardio

Figura 2 — Camadas da parede cardiaca (adaptado de [3]).

2.2. Caracterizacdo de Sindrome Coronario Agudo

O Sindrome coronario agudo (SCA) é uma condicdo médica complexa de
etiologia heterogénea, que se caracteriza por um desequilibrio entre a disponibilidade
e a necessidade de oxigénio do miocardio, e inclui duas formas de lesdo isquémica
deste tecido. A primeira refere-se aos sindromes sem elevagcédo do segmento ST que
inclui a angina instavel e o enfarte do miocardio sem elevagcao do segmento ST
(AI/EAMSST). Estes pertencem a mesma classe porque a etiologia e apresentacao, é
considerada semelhante, porém com diferente gravidade. Diferem sobretudo na
severidade da isquémia e na sua capacidade de provocar lesdo do miocardio com
libertacdo de quantidades detectaveis de marcadores de necrose do miocardio. A
outra forma de apresentacédo refere-se ao enfarte do miocardio com elevacdo do
segmento ST (EAMST), devido a existéncia ao nivel do electrocardiograma de
evidéncias de ocluséo da artéria coronaria (Filippone and Farina, 2003; Hamm et al.,
2011; Thygesen et al., 2007). Na Figura 3 apresenta-se esquematizada a classificagédo
de SCA.
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o ———— 7R
SINDROME CORONARIO AGUDO

ELECTROCARDIOGRAMA(ECG)

SCA sem elevacao do segmento ST EAM com elevacao do segmento ST
ﬁ |
MNM i J\JP\

Angina Instavel EAM sem elevacao do segmento ST

Figura 3 — Fluxograma de caracterizacéo de SCA.

As defini¢cdes tradicionais de SCA foram revistas em 2000, num documento de
consenso entre os comités da European Society of Cardiology (ESC) e do American
College of Cardiology (ACC)(Antman et al., 2000). Mais tarde esse consenso foi
actualizado com a adicdo os pareceres da American Heart Society (AHA), da World
Hearth Foundation (WHF) e da World Health Organization (WHO)(Hamm, et al., 2011).
Nestes documentos, a necrose do miocardio é definida por uma elevagdo das
troponinas acima do percentil 99 de uma populacdo normal de referéncia. A nova
definicho de EAM prevé a elevacdo dos marcadores de necrose do miocérdio
associada a uma das seguintes condi¢des: sintomas de isquémia; desenvolvimento de
onda Q patolégica no ECG; alteracbes isquémicas do ECG (infra ou
supradesnivelamento do segmento ST); imagem do ecocardiograma evidenciando

perda de miocérdio viavel (Hamm et al., 2011).

2.3. Epidemiologia

As doencgas cardiovasculares constituem um problema de saude global, esta
entre as principais causas de morte e morbilidade no mundo, culminando em elevados
custos econémicos, ndo apenas em custos directos (tratamento dos pacientes), como
também em custos indirectos, relativos a incapacidade e diminui¢cao de produtividade.

Na Europa, as doencas cardiovasculares sdo responsaveis por
aproximadamente 50% do total de mortes, estando na origem de mais de 2 milhdes de

mortes por ano e de 23% de morbilidade (Allender et al., 2008).
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Figura 4 — Distribuicdo da doenca coronaria isquémica no mundo, no ano de 2004 [4].

A doenca corondria € a principal causa de morte nos paises da Unidao
Europeia. No ano de 2005, em Portugal, 8637 ébitos foram devidos a esta patologia.
Em termos de taxa de mortalidade por doenca coronaria padronizadas para a idade,
registou-se, em 2004, um valor de 27 mortes por 100000 habitantes e 6 mortes por
100000 habitantes, para homens e mulheres respectivamente (Allender et al., 2008)

Os paises desenvolvidos sdo desproporcionalmente afectados, com cerca de
82% dos 0bitos por doencas cardiovasculares. As diferengas que se observam podem
resultar de perfis demograficos diferentes, com esperancas médias de vida variaveis, e
com diferentes estilos de vida. Nos paises desenvolvidos, devido a forte urbanizagéo e
industrializacéo, as popula¢des sdo cada vez mais sedentérias e tém uma alimentacao
por vezes menos saudavel, baseada em alimentos muito processados industrialmente.
Estas mudancas nos habitos de vida, conduziram a um aumento da prevaléncia de
hipertensdo arterial, aumento dos niveis de colesterol e glicose no sangue, e
consequentemente, a taxas mais elevadas de doenca coronaria e acidente vascular
cerebral (AVC) (Allender et al., 2008).
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2.4. Etiologia

Existem cinco processos fisiopatolégicos que podem contribuir para o

desenvolvimento de SCA, podendo alguns deles coexistir no mesmo paciente
(Braunwald, 1998; Daubert and Jeremias, 2010; Théroux, 2003):

— Eroséo e/ou ruptura espontanea de uma placa de ateroma com formacéao de

um trombo néo oclusivo (causa mais comum de SCA);

— Obstrucdo dindmica (espasmo coronario de uma artéria epicardica ou

constricdo de pequenas artérias musculares);

— Obstrucéo mecéanica

progressiva

(consequéncia  de cirurgias

cardiovasculares: Percutaneous transluminal coronary angioplasty (PTCA)

e/ou Coronary Artery Bypass Graft Surgery (CABG));

— Inflamacéo, infecgéo ou ambas;

— Angina instavel secundaria, relacionada ao desequilibrio nas necessidades

de oxigénio no miocardio

A inflamacdo pode desempenhar a maior causa de instabilidade da placa

aterosclerética. Com a ruptura da placa de ateroma h& exposi¢cdo do seu conteudo

elevado em pré- coagulantes as plaquetas e outras proteinas de coagulacdo presentes

na circulacdo sanguinea, desencadeando uma cascata de reac¢des enzimaticas que

resultam na formacdo de trombina e
fibrina de forma a originar o trombo. As
plaguetas, em resposta ao dano
endotelial, agregam-se e libertam o seu
contetdo granular, provocando
aumento da agregacdo plaquetaria,
vasoconstricdo e aumento do trombo
(Figura 5).

A activagdo de macrofagos,
células T e mastécitos nos locais de
ruptura da placa produz varios tipos de
moléculas, como citocinas inflamatérias,
proteases, factores de coagulacdo e
moléculas vasoactivas, que podem

desestabilizar a lesdo. Estas moléculas

inbem a formacdo da camada

Aterosclerose

Enfarte do Miocardio

' Capa fibrosa

v

RupturadaPlaca de Trombo obstrutivo do
Ateroma lGmen arterial

Figura 5 — Processo de formacao de aterosclerose

(adaptado de [3]).
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fibrosa estavel, destroem o colagénio da capa fibrosa e contribuem para a formacao
do trombo.Todas estas reac¢des induzem a activagcéo e ruptura da placa de ateroma,
trombose e isquémia. A obstrucdo total do lumen arterial provoca a necrose do
miocérdio, a qual é demonstrada no ECG através de um supradesnivelamento do
segmento ST. Ap6s a fase aguda do EAM, no ECG, geralmente verifica-se o
aparecimento de onda Q. Se o trombo formado n&o for oclusivo, algum fluxo de
sangue chegara a éarea de dano causando EAM sem supradeshivelamento do
segmento ST ou angina instavel. (Braunwald, 1998; Hansson, 2005; Libby et al.,

2002).

2.5. Factores de risco

Vérios factores clinicos tém sido associados com o aumento do risco de
eventos coronarios como os Sindromes Coronarios Agudos. Os principais factores de
risco cardiovascular apresentam-se na Tabela 1. A combinagdo de dois ou mais
factores tem um efeito exponencial sobre o risco cardiovascular (Braunwald et al.,
2002; Hamm et al., 2011).

Tabela 1 — Alguns dos factores de risco de SCA.

Factor de risco Efeito Fisioldgico

" A I Alteracdes estruturais e funcionais do endotélio.
ipertenséo Arteria o - - .
P Diminuicdo da elasticidade das artérias (Davi et al., 1997)

Lesdo da camada intima das artérias. A insulina acelera o
metabolismo lipidico, contribuindo para a agregacéo plaguetaria na
aterogénese. Alteracfes metabdlicas criam condi¢des pro-
inflamatérias e pré-trombéticas (Davi et al. 1997; Shukla et al., 1992).

Diabetes mellitus

Alteracéo dos niveis normais de colesterol e triglicerideos

Dislipidémia
P (Davi et al., 1997).

Diminuigcdo dos niveis de HDL (transporte reverso do colesterol).
Tabagismo Aumento da agregacao plaquetéria, contribuindo para a aterogénese
(Davi et al., 1997).
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3. Os Marcadores Bioquimicos de SCA

A necrose do miocérdio é acompanhada pela libertacdo de proteinas e de
outras macromoléculas estruturais no intersticio cardiaco como consequéncia da lesdo
da integridade das membranas celulares. Estes biomarcadores da necrose do
miocéardio incluem a Troponina | (TNI), a Creatina Cinase — MB (CK-MB) e a
Mioglobina (MIO). A concentracdo plasmatica de um marcador cardiaco depende: do
tempo decorrido entre o inicio do processo isquémico; da cinética de libertacdo; da
velocidade de clearence plasmaético e, principalmente, do método analitico utilizado na
sua quantificacao (Apple, 2007).

Durante o estado de isquémia e necrose celular, os constituintes libertados das
células, de menor tamanho e os que se encontram dissolvidos no plasma, sdo os que
se encontram em primeiro lugar na circulacdo sanguinea, sendo por iSso 0S
marcadores mais precoces de lesao celular. Com a persisténcia da isquémia, enzimas
como a fraccdo MB da creatina cinase (CK-MB) sao libertadas na corrente sanguinea.
Com a manutencdo da lesdo do miocardio e necrose, surgem, no plasma,
macromoléculas estruturais, envolvidas na contraccdo e distensdo do musculo
cardiaco — Troponinas. (Apple, 2007) A localizagdo subcelular dos principais

marcadores cardiacos encontra-se na Figura 6.

___Mioglobina

Aparelho contractil

Figura 6 — Distribuicdo subcelular dos marcadores bioquimicos numa célula do musculo
cardiaco (adaptado de [5]).

3.1. Creatina cinase (EC 2.7.3.2)

A creatina cinase (CK) é um enzima citoplasmatico de distribuicdo ampla em
guase todos os tecidos do organismo. Este enzima dimérico catalisa uma reaccao de
transferéncia de energia, a reaccado reversivel de fosforilacdo da creatina pelo

adenosina trifosfato (ATP). Assim, a partir da creatina forma-se a creatina fosfato ou
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fosfocreatina. Em condicdes fisioldgicas, quando h4 movimento de contraccdo do
musculo, o ATP é convertido em ADP, e o CK catalisa a refosforilacdo do ADP em
ATP utilizando a creatina fosfato como reserva de energia nas células musculares
(Apple, 2007).

T (I:H-'i o) ATP ADP I CH3
e
N N\)I\ © —1...\—/ Ol AN N ©
H \]/ o) —_— P \r o}
I AN
N Creatina Cinase N
H’@\ H e H/(.B\H

Creatina Fosfocreatina

Figura 7 — Reaccéo quimica de formacao da fosfocreatina a partir da creatina [6].

O CK tem uma actividade elevada no musculo esquelético e no musculo
cardiaco, e tem uma actividade quase inexistente nos rins e no figado (Apple, 2007).

Entre os seus isoenzimas (MM, MB e BB), o Creatina cinas MB (CK-MB) é o de
maior interesse devido a sua presenca em elevadas concentra¢cdes no miocardio. O
doseamento do enzima CK-MB era vulgarmente realizado pela avaliacdo da sua
actividade (CK-MB actividade) mas, uma vez que também poderia quantificar os
outros isoenzimas CK-MM e CK-BB, mais recentemente, é realizado através de um
ensaio mais selectivo que determina a concentracdo de CK-MB (CK-MB massa).

A determinacdo de CK-MB é util em algumas situacdes clinicas especificas,
tais como no diagnéstico de uma situacéo de reinfarte do miocéardio. A explicacédo
encontra-se no tempo de meia-vida do CK-MB ser inferior ao tempo de meia-vida das
troponinas, logo permitindo a deteccdo de um novo aumento posterior ao primeiro pico
méaximo. O CK-MB apesar de ser um marcador amplamente tem algumas limitacbes: é
menos sensivel e menos especifico para a necrose do miocardio do que as troponinas
cardiacas, podendo ser detectado em baixa concentracdo em pessoas saudaveis, e

existe em elevada concentracao quando ha danos no musculo liso e esquelético.

3.2. Troponinas

As troponinas sdo proteinas estruturais, localizadas no filamento fino do
aparelho contractil do musculo-esquelético e cardiaco e regulam a interacgéo calcio-
dependente entre a actina e a miosina. O complexo troponina compreende trés
subunidades: Troponina T (TNT), que se liga a tropomiosina; Troponina C (TNC), que

se ligam reversivelmente ao calcio e Troponina | (TNI), molécula inibitoria, que se liga
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a actina e inibe a interacgdo actina-miosina, ou seja, previne a contrac¢do do musculo
na auséncia ou presenca de baixa concentracdo citoplasmética de célcio. A TNC é
expressa por ambos 0os musculos cardiaco e esquelético, enquanto TNl e TNT estdo
codificadas por genes -cardioespecificos, pelo que sdo mais utlizadas como
marcadores cardiacos (Kobayashi et al., 2008).

Tropomiosina Actina

Figura 8 — Representacdo esquemética do complexo troponina- tropomiosina-actina
TNI=troponina I; TNT=troponina T;TNC = troponina ligada ao calcio; Ca”'= célcio
(adaptado de Théroux, 2003)

Embora as troponinas possuam baixa massa molar, sendo a da TNI de 23 kDa
e a da TNT de 39 kDa, estas proteinas atingem a circulacdo sanguinea num periodo
de tempo semelhante ao do CK-MB massa, uma vez que também sao libertadas em
forma de complexo triplo (TNT+TNI+TNC), com massa molecular semelhante ao do
enzima CK-MB (Apple, 1998).

Tanto a Troponina | como a Troponina T sdo marcadores cardiacos de eleicdo
no diagnéstico de SCA, pela elevada sensibilidade e especificidade apresentadas na
deteccéo de necrose do miocardio. Podem diferir entre si no método de quantificacdo
ou, ligeiramente, no periodo de libertacdo das células (Wong et al., 2002). Apesar da
elevacéo destes biomarcadores refletir necrose do miocérdio, ndo revela, por si so, se
€ necrose despoletada por isquémia. Na auséncia de evidéncias isquémicas, a
elevacdo das troponinas pode ter na sua origem outras etiologias de necrose do
miocérdio, como embolismo pulmonar, insuficiéncia renal, rabdomidlise com dano
cardiaco, doencas inflamatérias como miocardite, endo ou pericardite, etc (Jaffe et al.,
2000; Thygesen et al., 2010).
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3.3. Mioglobina

Presente no citoplasma dos musculos esquelético e
cardiaco, a mioglobina é uma proteina de baixa massa molar
(17,8 kDa) constituida por uma cadeia globinica e por um
grupo Heme, assegurando o transporte de oxigénio no tecido
muscular. Devido a sua baixa massa molar, esta proteina
pode atingir rapidamente a circulacdo sanguinea, apés lesdo

isquémica da fibra muscular, pelo que apesar de

inespecifica, a sua quantificacdo pode ser util no Figura 9 — Estrutura
diagnodstico precoce do SCA, desde que conjugado com tridimensional da Mioglobina
outros marcadores como a TNI. (Stryer, et al., 2002).

Os valores de MIO no sanguem podem surgir muito elevados em situacdes de
lesdo minima do miocardio, em situacdes poés-cirdrgicas, em casos de insuficiéncia
renal, rabdomidlise, etc.(Apple, 2007) A ampla utilizacdo deste marcador deve-se a
sua elevada sensibilidade nas primeiras horas e elevado valor preditivo negativo para
a exclusédo de SCA.(Piegas, et al., 2009).

3.4. Estratificacdo de Risco e Diagnoéstico de SCA

Perante um quadro clinico sugestivo de SCA, pela presenca de sintomas
tipicos de isquémia (dor pré-cordial, com ou sem irradiacdo para o membro superior
esquerdo), € prioritaria a realizacdo e interpretacdo de um ECG nos primeiros cinco a
dez minutos seguintes a admissao hospitalar (Erhardt et al., 2002; Hamm, et al.,
2011). As evidéncias electrocardiograficas permitem subdividir rapidamente os
doentes com SCA em dois grandes grupos, o que implica diferentes abordagens
(Hamm, et al., 2011):

1) Doentes com supradesnivelamento do segmento ST, que reflecte,
geralmente, uma oclusado coronaria total aguda. Imcluem-se também neste grupo os
doentes com bloqueio de ramo esquerdo.Neste grupo inicia-se a terapéutica o mais
rapidamente possivel, sem esperar pelo resultado do doseamento dos marcadores
cardiacos

2) Doentes sem supradesnivelamento do segmento ST, que incluem os
doentes com: infradesnivelamento de ST ou inversdo da onda T, achatamento de
ondas T, alteracbes electrocardiograficas inespecificas ou ECG normal ou

inconclusivo. Podem ser incluidos nesta categoria, doentes com alteracdes
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electrocardiogréficas isquémicas. A estratégia neste grupo consiste em diminuir a
isquémia e os sintomas, repetir o ECG, repetir os doseamentos dos marcadores de
necrose do miocéardio (preferencialmente troponinas), e iniciar terapéutica apropriada
se o diagndstico for confirmado (Hamm et al., 2011). E neste segundo grupo, mais
numeroso e heterogéneo, que a utilizagdo dos marcadores cardiacos assume grande
importancia. A Figura 10 mostra o fluxograma de decisdo diagnéstica num caso de
suspeita de SCA.

Admissio
su

Eliee i Suspeitade sindrome Coronario Agudo
preliminar

DORNOPEITO, ououtros sintomas tipicos...

ECG normall
inconclusivo

Elevagido ST
persistente

\\::;)

FADAM.

ECG

ECG ci alteragao
patolégica

Bioquimica / Troponinal Troponinal
é POSITIVA 2 x NEGATIVA

Estratificagao RISCOELEVADO 1200 R
derisco S

Diagnéstico EAMCST EAMSST ANGINA INSTAVEL

Figura 10 — Fluxograma de decisdo num episodio de suspeita de
SCA (Adaptado de Bassand et al., 2007).
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As troponinas cardiacas, TNl e TNT, como referido anteriormente,
desempenham um papel central no diagnostico e estratificacdo de risco de SCA, e
tornam possivel a distingdo entre EAMSST e Al, uma vez que 0s pacientes com
Angina Instavel tém valores de Troponinas normais. Assim, as Troponinas constituem
0 marcador mais sensivel e mais especifico para a necrose do miocardio,
comparativamente aos outros também utilizados tradicionalmente (CK- MB massa e
Mioglobina). Em pacientes com evidéncias isquémicas (dor pré-cordial, alteracdes no
ECG), uma elevacao dos niveis de troponinas no sangue acima do limite superior das
caracteristicas de desempenho do ensaio para uma populacdo saudavel de referéncia
(percentil 99), com um coeficiente de variacdo <10%, aponta para diagnostico de
Enfarte Agudo do Miocéardio (EAM). (Thygesen et al.,, 2010). Porém, andlise de
troponinas deve ser efectuada em série, ou seja, repetida entre as 6 e as 9h depois da

admissao.
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Os principais marcadores de necrose do miocardio (TNI, CK-MB massa e MIO)
tém perfis de libertacéo diferentes, o que condiciona a sua utilidade no diagnostico e
monitorizagao de SCA (Hamm et al., 2011).

O CK-MB massa apresenta-se elevado apdés o inicio da dor toracica causada
por SCA em 3 a 6 horas, atingindo um pico de concentragcdo em 16 a 24 horas e
retornando aos niveis basais em 48 a 72 horas (Hamm et al., 2011).

No caso de EAM, inicialmente (nas primeiras 3h - 4h) ocorre a libertacdo de
uma pequena quantidade de troponinas, que provém do reservatorio citosélico,
verificando-se, depois, um pico por volta das 20h, correspondendo as troponinas do
reservatdrio estrutural, que comeca a ser libertada para o plasma gracas a destruicdo
das miofibrilas, posterior a necrose dos das células do miocardio. A presenca de
valores elevados de TNI, ainda que em evolugdo decrescente, pode persistir por 5 a
10 dias A concentragdo de mioglobina na corrente sanguinea eleva-se entre 1 a 3
horas do inicio dos sintomas a, atinge 0 pico maximo entre 3 a 6 horas e normaliza
dentro de 24 horas.(Thygesen et al., 2007) A Figura 11 apresenta as curvas de
libertacdo dos marcadores cardiacos Troponina |, CK-MB massa e Mioglobina, em
dias.
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Figura 11 — Evolugédo da libertacdo dos marcadores cardiacos na corrente sanguinea com o
tempo, depois de episddio de EAM [7].

A estratificacdo do risco cardiovascular dos pacientes € importante, quer para
prever a probabilidade de ocorréncia de complicagbes cardiovasculares a curto e
longo prazo, quer para orientar a opcao da terapéutica mais adequada no sentido de

melhorar o prognoéstico. O doseamento dos marcadores bioquimicos, no internamento,
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apos o diagndstico de SCA deve continuar a ser efectuado, para a estimativa do
tamanho do enfarte, e na deteccdo de complicagbes como um segundo evento de
enfarte do miocardio. A quantificacdo em série dos marcadores Troponina | e CK-MB
massa é Util na deteccao de novas situagdes de enfarte precoce.

Alguns estudos mostram que parece haver uma correlacdo entre o0s
marcadores de diagnostico de SCA (TNI, CK-MB massa e Mioglobina) e outros
parametros  bioquimicos e/ou hematoldgicos, nomeadamente a relacdo
Neutrdfilos/Linfécitos (N/L) e creatinina sérica (Facila et al., 2006).

As doencas cardiovasculares sdo a principal causa de morte em pacientes com
insuficiéncia renal. Além do mais, a presenca de alteracdes na funcdo renal é um
importante factor prognéstico em pacientes com sindrome corondrio agudo, e é
determinante no resultado do desenvolvimento e tratamento desta patologia.O nivel de
creatinina, na admissdo de pacientes com SCA, é uma das mais importantes
covariaveis na estratificacao de risco desses pacientes. Um nivel elevado de creatinina
no soro aumenta a probabilidade de morte (Facila et al., 2006).

A contagem total de leucocitos é um indicador do estado de inflamacao
associado a aterosclerose, logo também pode relacionar-se com o diagndstico de
SCA. Estudos recentes sugerem que alguns subtipos especificos de leucdcitos tém
maior valor preditivo na avaliagdo do risco cardiovascular, sendo esse valor ainda
superior quando se utiliza a razdo entre o niumero total de neutréfilos e linfécitos
(N/L)(Horne et al., 2005). No contexto de SCA, a neutrofilia pode estar associada ao
processo de agregacdo de plaquetas e leucécitos no Iimen intravascular,
determinando até o aumento da extensdo do enfarte (Siminiak et al., 1995). Os
neutrofilos podem contribuir para a ruptura da placa de ateroma, através da libertagéo
de enzimas proteoliticos e radicais superdoxido (Naruko et al., 2002). Assim, um
aumento do numero de linfécitos estad relacionado, ndo apenas com o0 estado
inflamatério sistémico agravado, mas também com o papel dessas células na
instabilizag&do da placa de ateroma. Por outro lado, foi observado um menor nimero de
linfécitos em pacientes com SCA (linfopenia), e que esses pacientes apresentam risco
superior de eventos do foro cardiaco no futuro. Esta redugéo pode relacionar-se ao
stress fisioloégico agudo presente nestas condi¢gbes, que determina 0 aumento da
producdo de cortisol, o que resulta na diminuigcdo dos linfécitos no sangue. Logo, o
aumento da razao N/L ndo esté relacionado directamente com a necrose do miocardio,
mas sim com a extensao da doenca coronaria ja estabelecida (Ommen et al., 1997;
Roy et al., 2006).
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4. Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados e Data
Mining

A capacidade de aprender através de exemplos e de generalizar a informacéao
aprendida é fundamental na solucdo dos problemas de uma sociedade, onde a
informacdo tem assumido um papel cada vez mais relevante. Torna-se, pois vital
analisar os dados, extrair deles conhecimento, generalizar, sublinhar principios e
estruturar a informacéo de forma a seleccionar a informacgéo certa para um problema
especifico (Turban et al., 2004).

A andlise de dados ndo € um tema novo, tem sido feita desde h& varios anos
recorrendo, principalmente, a métodos estatisticos. Contudo, desde muito cedo que
ficou claro que o cérebro humano analisa dados e trata a informagdo de um modo
diferente. Na verdade, a aquisicdo de conhecimento nos seres humanos é feita
através do processo de aprendizagem. Numa perspectiva sistémica, a aprendizagem
pode ser definida como as alteracbes do sistema, que lhe permitem refazer as
mesmas tarefas de uma forma mais eficaz e eficiente no futuro (Han and Kamber,
2006; Hand et al., 2001; Russell and Norvig, 2003).

A aprendizagem pode envolver duas fases distintas de processamento da
informacgé&o — a forma indutiva e a forma dedutiva. Na primeira tem-se a aprendizagem
baseada em casos, ou seja, determinam-se padrdes e regras a partir dos dados e das
experiéncias. Na segunda forma, as regras sao utilizadas para criar novos factos.

No que concerne a aprendizagem deve, ainda, ser real¢cada a relagéo entre o
modelo de aprendizagem e o0 seu ambiente. Neste contexto existem,
fundamentalmente, trés paradigmas em que se baseia a aprendizagem (Patterson,
1996):

. Aprendizagem Supervisionada — A aprendizagem é levada a cabo a
partir de um conjunto de casos de treino ou exemplos, onde cada um deles é formado
por um vector de entrada e um vector de saida ou de resposta. Deste modo, sédo
fornecidas ao sistema as respostas correctas;

. Aprendizagem de Reforco — Nesta técnica ndo se apresenta a
resposta correcta ao sistema. Apenas se da uma indicacdo sobre se a resposta
apresentada pelo sistema € correcta ou nao, sendo esta informacéo utilizada no
melhoramento do seu desempenho; e

. Aprendizagem N&o Supervisionada — A aprendizagem ¢ feita a partir
de descobertas de caracteristicas nos dados de entrada, procurando regularidades
estatisticas ou agrupamentos de padrdes nos exemplos de treino. Deste modo, ao

sistema ndo chega qualquer indicac&o externa sobre a resposta correcta.
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4.1 — Descoberta de conhecimento em bases de dados

O desenvolvimento tecnologico tem proporcionado, no que concerne ao
armazenamento de dados, um crescimento exponencial, tanto em namero de registos
como em complexidade. Como consequéncia deste aumento efectivo de informacdao, o
seu processamento através dos métodos tradicionais tornou-se cada vez mais dificil e
complexo. Deste modo, comecaram a surgir aplicacdes vocacionadas para a tarefa de
Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados incorporando ferramentas de Data
Mining (Bramer, 2007; Cios et al., 2007; Goebel and Gruenwald, 1999; Michalski et al.,
1998; Taniar, 2008).

O termo Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (DCBD) foi
formalizado em 1989, como uma referéncia ao conceito mais amplo de procura de
conhecimento em dados, sendo um processo que envolve a identificacdo e o
reconhecimento de padrdes ou tendéncias, numa Base de Dados (BD), de uma forma
autbnoma e porventura automatica (Apte et al., 2002; Fayyad et al., 1996;
Thuraisingham, 1999).

No inicio de qualquer projecto de DCBD é necessério definir o dominio sobre o
qual se pretende executar o estudo, 0s objectivos a atingir e proceder a recolha dos
dados e/ou variaveis necessarias a consecucao dos objectivos, i.e. a construcao da
BD sobre a qual se ira actuar. Um outro aspecto importante a atender, prende-se com
o estudo do dominio de aplicagdo. O conhecimento do dominio constitui um recurso
essencial no desenvolvimento de qualquer projecto de DCBD, sendo o seu fio
condutor.

O processo de DCBD, como se pode observar na Figura 12, envolve diversas
etapas que se encontram sumariadas na Tabela 2 (Adriaans and Zantinge, 1996;
Bramer, 2007; Cios et al., 2007; Fayyad et al., 1996; Michalski et al., 1998; Taniar,
2008).
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Figura 12 — Processo de descoberta de conhecimento em bases de dados.

Antes de se poder dar o processo de DCBD como concluido deve fazer-se a
verificacdo da qualidade da informacdo obtida. Esta verificacdo pode ser encarada
como uma fase de avaliagéo do desempenho do mecanismo de aprendizagem, sendo
determinante para que se possa depositar confianga nos resultados obtidos.

A Figura 12, que esquematiza a DCBD, pode sugerir a existéncia de um
percurso linear, no entanto, isso nem sempre se verifica. Em cada etapa pode ser
identificada a necessidade de retorno para cada uma das fases anteriores. Por
exemplo, se na fase Data Mining se conclui que os dados ndo sédo plenamente
coerentes, ou for verificada a necessidade da inclusdo de um novo dado, isso pode
levar ao retorno para fases anteriores. De acordo com Adriaans e Zantinge (Adriaans
and Zantinge, 1996), nos projectos de DCBD 80% do tempo é dispendido nas etapas
de preparacdo dos dados, enquanto os restantes 20% referem-se as etapas de Data

Mining e de interpretacéo.
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Tabela 2 — Etapas do processo de descoberta de conhecimento em bases de dados

Etapas do Processo de DCBD

Descricao

Seleccao

Consiste no estudo/compreensdo do dominio de
aplicacdo e na seleccdo dos dados a analisar. Deste
modo, procura-se limitar o espaco de pesquisa,
direccionando o foco para subconjuntos de variaveis ou
dados, onde sera realizada a descoberta de
conhecimento.

Pré-Processamento

Comporta a limpeza dos dados (data cleaning) de forma a
adequar a BD aos algoritmos que, posteriormente, serdo
utilizados. Inclui, ainda, a integracdo de dados
heterogéneos e a eliminacéo de dados
incompletos/inconsistentes. S8o estabelecidas estratégias
para eliminar ou minimizar os problemas relacionados
com dados omissos/incompletos, com a presenca de
ruido e de erros. Quando necessario, pode ocorrer, a
reconfiguragcdo de dados para assegurar uma BD
uniforme e consistente.

Transformacéo

Visa armazenar os dados num formato que facilite a sua
utilizag&o por parte das ferramentas de Data Mining.

Data Mining

Envolve a seleccdo dos métodos e técnicas que melhor
se enquadrem no cumprimento das metas inicialmente
estabelecidas. A escolha depende dos objectivos do
processo de Data Mining, podendo ser aplicadas técnicas
distintas ao problema.

Interpretacédo

Constru¢do de uma representacdo do conhecimento que
seja acessivel e clara. Os padrdes identificados pelo
sistema séo interpretados como conhecimento, o qual
pode ser usado para suporte a tomada de decisdo. Este
conhecimento traduz-se, por exemplo, em entendimento
dos contetdos da BD ou na explicacdo de um fendmeno
observado.

4.2 — Data mining

Encontram-se varias definicbes para o termo Data Mining, consoante a area de

especializacéo, o autor e a abordagem (Cios et al., 2007; Fayyad, 1997; Fayyad et al.,

1996; Taniar, 2008). Contudo, existem caracteristicas comuns que se podem sintetizar

na seguinte definicdo: aplicacdo de métodos e técnicas em grandes Bases de Dados,

para encontrar tendéncias ou padrdes com o intuito de descobrir conhecimento.

Como foi anteriormente referido, a etapa de Data Mining é apenas uma fase do

processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados. Consiste na escolha e

utilizacdo dos métodos e técnicas que melhor se enquadram no cumprimento dos

objectivos estabelecidos. Em geral, esses objectivos podem ser divididos em duas
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tarefas (previsdo e descricdo). No caso da previsdo pretende-se inferir
comportamentos futuros com base nas experiéncias do passado, ao passo que na
descricdo pretende-se, de um modo geral, descrever de forma compacta conjuntos de
dados ou associagdes variaveis. Relativamente a tarefa de previsdo € importante fazer
a distincéo entre classificacdo e regressao. O primeiro caso diz respeito a descoberta
de uma funcdo que associa um caso a uma de diversas classes discretas de
classificacdo, de forma a classificar um novo objecto de acordo com um padrédo de
classificacdo. A regressdo, por seu lado, consiste em prever valores futuros ou
desconhecidos de uma variavel dependente, a partir de exemplos. Corresponde a
concepcdo de um modelo capaz de aprender uma funcdo desconhecida que se

aproxime da funcdo dada por um conjunto de caracteristicas genéricas.

4.3 — Modelos e técnicas de Data Mining

Um modelo pode ser entendido como uma descricdo formal e simplificada de
um sistema ou processo com o0 objectivo de o estudar. Corresponde a uma
estruturacdo da representacdo do conhecimento, tendo em vista um determinado
objectivo que se pretende alcancar. Um modelo € definido como uma funcdo (mapa)
gue atribui a cada exemplo, no dominio definido pelos atributos de entrada, um valor
contido no dominio dos atributos de saida, havendo um conjunto de parametros que
tém de ser ajustados (ou estimados) a partir de um conjunto de dados, através de um
algoritmo, na fase de aprendizagem. Ap6s a aprendizagem, é possivel extrapolar
novas saidas, alimentando o modelo com novas entradas (utilizagdo de um modelo)
(Teixeira, 2005).

Na construcdo de um modelo definem-se as principais caracteristicas do
sistema, que devem representar o mais fielmente possivel a realidade. Recolhem-se
os dados necessarios para a sua construcdo e para a sua validacao. Deve realgar-se
que nédo existe um modelo universal de DM que resolva, de forma eficiente, todos os
problemas. A escolha de um determinado algoritmo &, de certa forma, uma arte ja que
existem diferentes modelos para as mesmas tarefas com vantagens e desvantagens
intrinsecas (Fayyad et al., 1996).

Os modelos e as técnicas utilizadas na etapa de Data Mining dependem, como
foi referido anteriormente, da natureza do problema e dos objectivos que se pretendem
atingir. Na Tabela 3 referem-se algumas das técnicas mais utilizadas na etapa de DM

consoante 0s objectivos que se pretendem atingir.
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No presente trabalho, a técnica utilizada foi a Induco de Arvores de Decis&o.
Deste modo, nos sub-capitulos subsequentes abordar-se-4 apenas esta técnica de
Data Mining.

Tabela 3 — Tarefas e técnicas usadas no processo de data mining

Previséo Descrigao
Classificagdo | Regressdo | Associacdo | Sumariagdo | Segmentacdo | Visualizagdo
Arvor§s~de v v v 4 4
Decisao
Inducéo de
v v v v
Regras
Redes
Neuronais v v v v
Artificiais
Algorllt.mos v y v y
Genéticos
Aproximacao
de v v
Vizinhangas

4.3.1 — Arvores de decis3o

As arvores de decisdo tiveram a sua origem na area da aprendizagem
automatica. Esta andlise testa automaticamente todos os valores de um determinado
atributo de forma a identificar aqueles que tém uma forte associacdo com o0s registos
de saida.

A definicdo mais simples de arvore de decisdo € a de uma forma de
representacdo de um conjunto de regras que seguem uma hierarquia de classes ou
valores. Expressa uma logica condicional simples e, do ponto de vista grafico, sédo
semelhantes a uma arvore.

Uma arvore de decisdo € uma representagdo de um conjunto de regras que
permite classificar as instancias quando percorrida desde o n6 da raiz até aos nos
terminais ou folhas. Cada ndé da arvore, especifica um teste para os atributos da
instancia (varidveis) e, cada ramo descendente desse nd, corresponde a um dos
valores possiveis para esse atributo. Uma instancia é classificada comecando por

testar o atributo especificado pelo né raiz e depois seguindo o ramo correspondente ao
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valor do atributo. O primeiro n6é da arvore de decisdo mostra o factor mais
correlacionado com o0s objectos de saida. Os restantes factores sédo
subsequentemente classificados como nds e relacionados com 0s nds anteriores,
possibilitando uma visualizacao facil e rapida dos factores que mais se relacionam
com os objectos de saida (Cios et al., 2007; Han and Kamber, 2006; Kufrin, 1997;
Quinlan, 1987)

Os algoritmos de inducdo de arvores de decisdo utilizam a aprendizagem
supervisionada, i.e. sdo fornecidas ao sistema as respostas correctas, a partir de um
conjunto de exemplos onde, cada um deles, é formado por um vector de entrada e um
vector de saida ou resposta (Rich and Knight, 1991). A constru¢do das arvores de
decisdo é feita a partir dos dados de treino, de uma forma recursiva, subdividindo-os
até a obtencao de nos “puros”, em que cada né represente apenas uma unica classe,
ou a satisfacdo de um critério de paragem (Rich and Knight, 1991). As arvores

geradas tém a seguinte estrutura (Michalski, et al., 1998):

* Folhas ou nés puros — corresponde as classes/objectos;
* No6s internos — especificam testes efectuados a um Unico atributo originando
duas ou mais sub-arvores que representam saidas possiveis; e

* Ramos — correspondem aos possiveis valores dos atributos.

O algoritmo 1D3, desenvolvido por Ross Quilan (Quinlan, 1987), foi um dos
algoritmos pioneiros que permitiu o desenvolvimento das arvores de decisdo. Desde
essa altura tém sido introduzidas melhorias e funcionalidades que resultaram no
aparecimento de novas versfes/evolucdes deste algoritmo como, por exemplo, 0s
algoritmos C4.5 e C5.0.

Uma das limitagBes exibidas pelo algoritmo ID3 prende-se com a possibilidade
de ocorrer sobreajustamento, que se manifesta na construgéo de arvores com elevado
desempenho nos dados de treino, mas com um baixo desempenho nos dados de
teste.

No algoritmo C4.5 foram introduzidos melhoramentos que permitiram
ultrapassar o problema de sobreajustamento através da introducdo da poda da &rvore.
A poda da arvore consiste na redugéo de algumas sub-arvores, transformando-as em
folhas, tendo por base a comparagao entre 0os erros nesse né e a soma dos erros nos
nés que dele descendiam. Deste modo consegue-se obter arvores menores, mas com
maior capacidade de previsdo para novos casos (Han and Kamber, 2006; Quinlan,
1993). O algoritmo C4.5 permite, ainda, ultrapassar problemas relacionados com
valores numéricos, valores omissos, dados com ruido e possibilita a utilizacdo de

validacao cruzada (Quinlan, 1993).
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O algoritmo C5.0 € o sucessor mais recente do algoritmo C4.5, optimizado para
lidar com as exigéncias do mundo real, através do aumento da eficacia ao nivel do
tempo de processamento e da memdria utilizada. Uma das caracteristicas mais
importantes deste algoritmo consiste em gerar varios classificadores, a partir do
mesmo conjunto de treino, permitindo depois combina-los num Unico classificador
final, no qual cada classificador inicial participa com um determinado peso que é
ajustado durante a fase de treino. Esta metodologia, designada por boosting, permite
uma reducdo dos erros de classificacdo que, nalguns casos, pode atingir cerca de
40% (Quinlan, 1996; Schapire, 2002).

As arvores de decisdo sdo um dos métodos mais simples e adequados para
tratar problemas com muitas dimensdes, pois sdo de um método preditivo ndo linear,
rapido e que apresenta uma elevada expressividade na representacdo do
conhecimento (Berry and Linoff, 2000; Han and Kamber, 2006; Quinlan, 1993). Na

verdade, as arvores de decisao apresentam as seguintes vantagens:

» Método nao-paramétrico — ndo assume nenhuma distribuicdo particular para
0s dados, podendo construir modelos para qualquer funcdo desde que o
namero de exemplos de treino seja suficiente;

* Independéncia da escala das variaveis — transformacdes monétonas das
variaveis nao altera a estrutura da AD,;

» Facilidade de Interpretagcdo — uma decisdo complexa é decomposta numa
sucesséo de decisbes elementares permitindo, de forma réapida, determinar
quais os factores que mais influenciam a classificacao;

» Adaptavel a problemas de regressdo — para além de se poderem aplicar a
problemas de classificagdo podem, também, ser utilizadas em problemas de
regressao;

* Facilidade em lidar com diversos tipos de informacgao (real, nominal, ordinal);

* Facilidade em lidar com informacao incompleta; e

» Escolha automatica dos atributos mais relevantes.

As principais desvantagens das arvores de decisdo prendem-se com o facto de
necessitarem de uma grande quantidade de dados para descobrir estruturas
complexas, de apresentarem alguma instabilidade, i.e. pequenas perturbagbes no
conjunto de treino podem provocar grandes alteracdes no modelo e exibirem fronteiras
lineares e perpendiculares aos eixos (Berry and Linoff, 2000; Han and Kamber, 2006;
Taniar, 2008).
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4.3.2 — Avaliacédo dos modelos

Apds a construcdo dos modelos € necessario avaliar o seu desempenho. Esta
etapa €, na verdade, bastante importante na medida em que permite inferir qual a
confianca que se pode depositar na previsdo de cenarios futuros. Para conhecer com
exactiddo a capacidade de generalizacdo de um modelo seria necessario testa-lo em
todos os casos possiveis. Contudo, ha maioria das aplicacdes, isso é impraticavel uma
vez que apenas se tem disponivel um nimero reduzido de exemplos. Deste modo, ter-
se-a que estimar o erro associado ao modelo, tendo o cuidado de ndo efectuar uma
estimativa demasiado optimista ou demasiado pessimista.

Existem diversos métodos para estimar a capacidade de generalizacdo de um
modelo, como sejam a estatistica simples, a validacdo por resubstituicdo, a validagéo
com divisdo da amostra, a validacdo cruzada e o bootstrapping (Bramer, 2007,
Gopalan and Silvaselvan, 2009; Han, 2006; Weiss, 1990). No caso da validagéo por
resubstituicdo, apos a construcdo do modelo, este € utilizado para prever os exemplos
utilizados na sua criagdo sendo estimado o erro associado (Bramer, 2007). A principal
desvantagem deste método esta relacionada com o facto de a minimizacéo do erro
estar subjacente a propria construcdo dos modelos podendo, deste modo, ser uma
técnica de validagcdo demasiado optimista.

A validacdo com divisdo da amostra € um dos métodos mais utilizados para
estimar os erros de generalizacdo. Baseia-se na divisdo dos dados do problema em
dois subconjuntos, mutuamente exclusivos, um para gerar o0 modelo, designado como
conjunto de treino, e outro para a sua validacdo, denominado conjunto de teste. A
cardinalidade dos referidos subconjuntos é variavel e dependente, entre outros
factores, da dimensao da base de dados. Este método apresenta como vantagens a
sua simplicidade e rapidez e, como desvantagem, a reducdo efectiva dos dados
disponiveis para o treino (Bramer, 2007; Hand et al., 2001; Larose, 2006).

A validacéo cruzada € uma variante ao método de validacdo com divisdo de
amostra que permite a utilizagdo de todos os casos disponiveis, tanto para construir o
modelo como para o validar (Figura 13). Neste método os dados (P) séo divididos em
k subconjuntos mutuamente exclusivos (P1, Ps, ..., Py) de cardinalidade semelhante.
Os valores de k podem variar, embora o valor dez seja o mais utilizado. Na primeira
iteracdo sdo utilizados os dados dos subconjuntos Py, P,, ..., Pg para criar o modelo
reservando-se o subconjunto Py, para teste. Na segunda iteracdo utilizam-se os dados
dos subconjuntos Py, P,, ..., Pg € Py para construir o modelo e o subconjunto P9 para

o testar, repetindo-se o processo(Figura 13). Deste modo, os modelos sao treinados e
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testados k vezes sendo o erro final da generalizacdo dado pela média dos erros de

validagdo, obtidos durante os k testes.

Treino

Iteracdo 1 ‘ P, | P, | Ps | P, | P Pes | P, | Pg | Py ‘ P,
1
Iteragdo 2 ‘ BN | Bs | Ps | P, | P | Pe | Py | Pg ‘ Py, ‘ P1o |

[
Iteragdo 3 ‘ P, | P, | Ps | P, | Ps | Ps | P; ‘ Pg, | Py i P |
] + 1

T
Iteragdo 4 l P, | P, | P, | P, | Ps | Pe ‘ Pz, | Por | Po ' Pm:
T + 1 !
T T
Iteracio 5 | Py | P, | P | Py | Ps ‘ Pe.‘ P7:| Ps:| Pg:| Py |
1 ¥ 1 v 1

T T
Iteracdo 6 | P | P, | Py | P, ‘ Ps, | Ps | | Pl Per| P M Py :
L T L : L :
Iteracdo 7 | P, | P, | P, | P, | Pai| Ps! | Pri| Psl| Poi| P!
1 T 1 t 1 T 1

T T T
Iteragéio 8 | P | P, | Py Py Ps! | P 1 | Pi!| P | Py ! | P1o :‘
= —————
Iteragéo 9 | P, ‘ P2|| P3:| P! P5:| P6:| P7:| Pg!| Poi| Pio!
) L 1 T 1 t 1 T 1

[] T T T
Iteragdo 10 ‘ P, | P, | P3: | P4: Ps! | Ps : | P71 | Per | Ps ' P1o:
I S S NS R N S S N

T T T T T
v v v v v v v v v \2

Final ‘ P, ‘ P, ‘ P, ‘ P, | Ps | P ‘ P; ‘ Pg ‘ Py | Py
Teste

Figura 13 — Validacdo cruzada com dez iteracdes

A principal vantagem esta relacionada com a utilizagdo de todos os casos
disponiveis tanto para construir o modelo como para o validar. A principal
desvantagem, por seu lado, prende-se com o facto de exigir um grande esforco
computacional (Bramer, 2007; Han and Kamber, 2006; Larose, 2006).

A validagdo cruzada é notavelmente superior a validacdo com divisdo da
amostra para BD com um numero reduzido de registos, particularmente em problemas
de classificagdo, quando é mantida a distribuicdo percentual das vérias classes nas
diversas partigdes (P, P>, ..., Py) (Weiss and Kulikowski, 1990).

Quando se trata de problemas de classificacdo, as técnicas de avaliacdo mais
utilizadas séo a Matriz de Coincidéncias e as curvas ROC.

A Matriz de Coincidéncias é utilizada para avaliar o resultado de uma
classificacdo, confrontando os valores previstos por um modelo com os valores
desejados. Na verdade, trata-se de uma matriz N X N (onde N denota o nimero de
classes possiveis), na qual sdo mapeados os valores previstos pelo modelo e os
valores desejados, sob a forma de uma tabela de duas entradas. As entradas

horizontais referem-se as saidas desejadas, enquanto as saidas devolvidas pelo
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modelo se encontram nas entradas verticais. As células sdo preenchidas com os
ndameros de instancias que correspondem ao cruzamento das entradas (Kohavi and
Provost, 1998). Na Tabela 4 apresenta-se um exemplo de uma matriz de coincidéncias
onde é possivel visualizar, de um modo rapido e inequivoco, o desempenho do
modelo.

No exemplo apresentado na Tabela 4, relativamente a classe X, o modelo
classificou correctamente 48 instancias e incorrectamente 4 (trés classificadas como Y
e uma como Z). No que concerne a classe Y todas as instancias foram correctamente
classificadas e em relacdo a classe Z foram classificadas correctamente 32 instancias
tendo apenas uma sido classificada incorrectamente. O erro do classificador é, neste

caso 3,3 % (5 instancias mal classificadas em 150).

Tabela 4 — Matriz de Coincidéncias 3 x 3

Classe X Y z
X 48 3 1
Y 0 46 0
Z 1 0 51

Considere-se, agora, um sistema de diagndéstico de uma determinada patologia
no qual as classes possiveis sdo diagndstico positivo ou diagnéstico negativo. Neste
caso a Matriz de Coincidéncias simplifica-se a uma matriz 2x2 (Tabela 5) onde, para
além de ter individuos doentes correctamente classificados (verdadeiros positivos) e
individuos saudaveis correctamente classificados (verdadeiros negativos), é possivel
ter individuos doentes classificados como saudaveis (falso negativo) e individuos

saudaveis classificados como doentes (falso positivo).

Tabela 5 — Matriz de Coincidéncias para um Modelo de Diagndstico de uma Patologia.

) Previsto Diagnéstico Negativo Diagnéstico Positivo
Desejado
Diagndéstico Negativo Verdadeiro Negativo (VN) Falso Positivo (FP)
Diagnostico Positivo Falso Negativo (FN) Verdadeiro Positivo (VP)

A partir da matriz de confuséo é possivel calcular varias métricas para avaliar o

desempenho do modelo (Tabela 6).
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Tabela 6 — Medidas de desempenho de um modelo.

Formula Descricao
Seraliidacs = x 100 Compara os elementos da classe positiva (VP) com
FN+VP 0 nimero total de casos.
Especificidade = x 100 Comparail os elementos da classe negativa (VN)
VN+FP com o numero total de casos.
Srecistie o VN+VP x 100 Compara os casos correctamente classificados (VP
VN+FP+FN+VP e VN) com o nimero total de casos.

x 100 | Probabilidade de um caso classificado pelo modelo

Valor Preditivo Positivo =
VP+FP como positivo ser, de facto, positivo.

Valor Preditivo Negativo = x 100 Probabilidaqle de um caso classific_ado pelo modelo
FN+VN como negativo ser, de facto, negativo.

Outra das medidas de avaliagdo dos modelos de classificacdo sdo as curvas
ROC (Receiver Operating Characteristic). A andlise ROC (Egan, 1975) surgiu no
ambito da “Teoria da Deteccdo de Sinal”’, desenvolvida durante a Il Guerra Mundial
para a analise de imagens de radar. A sua utilidade foi reconhecida mais tarde e a sua
utilizacdo alargou-se a diversas areas como, por exemplo, & comparagédo de exames
clinicos para diagnésticos médicos (Ribeiro, 2003). A curva ROC (Figura 14) permite
visualizar o compromisso entre a sensibilidade e a selectividade do modelo sendo,
esta Ultima, definida como a diferenca entre a unidade e a especificidade do modelo. A
comparacdo do desempenho de diferentes modelos pode ser feita utilizando a area
sob a curva (AUC acrénimo derivado da designacéao inglesa Area Under Curve)(Metz,
1978). A AUC pode ser interpretada como a probabilidade de um exemplo positivo,
escolhido aleatoriamente, ser classificado como tal. Na Tabela 7 apresenta-se a

relagé@o entre a AUC e o poder discriminante do modelo (Metz, 1978).
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/ Modelo A
/

Sensibilidade (Verdadeiros Positivos)

0+ . :

Selectividade (Falsos Positivos)

Figura 14 — Comparag&o do desempenho de dois modelos baseada na area sob a curva ROC.

O modelo A exibe pior desempenho que o modelo B porque a area sob a curva € inferior.

Tabela 7 — Relacéo entre os valores da area sob a curva ROC e o poder discriminativo de um

modelo de classificacéo.

AUC Poder Discriminativo do Modelo
<05 N&o existe

10,5; 0,7 Discriminacéo fraca

[0,7; 0,8] Discriminacéo aceitavel

[0,8; 0,9[ Discriminagéo boa
20,9 Discriminacéo muito boa
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1. Problematica

Nas ultimas décadas, as doencas cardiovasculares tém sido a principal causa
de morte nos paises desenvolvidos e estdo, rapidamente, a tornar-se lideres de
mortalidade nos paises em desenvolvimento. Em Portugal estas doencas ja sdo a
principal causa de morte, e umas das principais causas da elevada morbilidade,
registadas em episédios de internamento hospitalar. A mortalidade prematura é
aumentada em individuos susceptiveis a aterogénese acelerada provocada pela
acumulacéo de factores de risco.

A triagem de pacientes com dor pré-cordial constitui um desafio critico para os
profissionais de salde envolvidos neste processo, nomeadamente, enfermeiros e
médicos do Servico de Urgéncia (SU). A admissao hospitalar implica custos
financeiros e recursos logisticos e que tém de ser considerados em episddios clinicos
de baixa probabilidade de Sindrome Coronario Agudo. Porém, esta situacdo é
delicada, uma vez que, por vezes, é ténue a diferenca entre uma situacédo de baixa
probabilidade de SCA e enfarte agudo do miocérdio.

Para além dos sintomas apresentados na admissédo ao SU e das evidéncias de
situagdo patologica no electrocardiograma, os marcadores bioquimicos cardiacos séo
essenciais no diagnostico de SCA. Nao raras as vezes, a primeira avaliagdo clinica
dos pacientes é limitada ou por sintomas atipicos ou por o primeiro electrocardiograma
ter um perfil sem alteragbes patoldégicas. Os marcadores bioquimicos sé&o
fundamentais no diagnostico de SCA quando a sua utilizacdo é adequada ao episddio
clinico e segue critérios de utilizagéo.

Nos dias de hoje, qualquer paciente admitido num SU hospitalar, muitas vezes
no primeiro contacto, ou seja, na primeira abordagem diagnéstica desencadeia uma
série de meios de diagnéstico Uteis para o médico, nomeadamente, uma série de
analises clinicas, as quais poderdo ser Uteis quer no diagndstico de uma patologia,
guer numa exclusdo de diagndsticos. No caso especifico de SCA estabeleceu-se a
utilizacdo de trés marcadores bioquimicos para o diagndstico e estratificacdo de risco:
Troponina | (TNI), CK-MB massa e Mioglobina (MIO). Sabendo que estes trés
marcadores sdo diferentes entre si do ponto de vista do tempo de libertacdo do interior
das células, da funcdo que exercem, do intervalo de tempo em que se mantém
elevados, etc, é cada vez mais importante conhecer qual utilidade real de cada um
deles na primeira abordagem diagnéstica de SCA.

Na urgéncia hospitalar, quando ha suspeita de SCA, avaliam-se marcadores

mais especificos de les@o do tecido muscular cardiaco, como a Troponina |, a CK-MB
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massa e marcadores mais inespecificos como a mioglobina. Este estudo foi proposto
pelo Servico de Patologia Clinica do Hospital do Espirito Santo de Evora, em
colaboracdo com o Servico de Cardiologia do Hospital do Espirito Santo de Evora
(HESE) com vista a valorizagdo dos marcadores cardiacos como um dos meios de
diagnostico de SCA.

2. Objectivos

Neste estudo pretende-se conhecer a importancia e o desempenho dos
marcadores cardiacos no diagnoéstico de SCA, em pacientes admitidos no Servico de
Urgéncia com suspeita de SCA, bem como em pacientes internados no Servico de
Cardiologia com SCA.

De forma a atingir este objectivo, foram delineados alguns objectivos

especificos:

— Conhecer e caracterizar os métodos utilizados na quantificacdo dos
marcadores cardiacos (Imunoquimioluminescéncia);

— Compreender o significado clinico dos marcadores cardiacos Troponina |,
CK-MB massa e Mioglobina;

— Avaliar a evolugdo dos niveis sanguineos dos marcadores cardiacos de
necrose do miocéardio (Troponina |, CK-MB massa e Mioglobina) e
correlaciona-los com os desfechos clinicos numa populacdo com
suspeita/diagnéstico de SCA;

— ldentificar e seleccionar os marcadores com maior interesse no diagndstico e

na monitorizagédo de SCA.

3. Metodologia

3.1. Populagdo em estudo

O presente trabalho foi realizado no Servi¢o de Patologia Clinica do Hospital do
Espirito Santo de Evora- EPE (HESE- EPE), durante o periodo de 15 de Fevereiro até
15 de Maio de 2011. O estudo teve aprovacéo pelo Comité de Etica do HESE (Anexo
. Este estudo incidiu sobre duas populacdes: uma populacdo constituida pelos

pacientes do Servico de Urgéncia com analise dos marcadores cardiacos na admissao
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(n=1917), e uma populacdo constituida pelos pacientes internados no Servico de
Cardiologia com diagnostico de SCA (n=106). A recolha de dados nos pacientes
admitidos no Servigo de Urgéncia decorreu entre 15 de Fevereiro até 15 de Maio de
2011 e a recolha de dados de pacientes internados no Servico de Cardiologia
decorreu entre 15 de Novembro e 15 de Maio de 2011.

Para a recolha de dados consultaram-se os processos clinicos do SU, no
software informatico de gestdo hospitalar ALERT®; os processos clinicos dos
internamentos no Servico de Cardiologia, em suporte de papel (Anexo Il); bem como
todos os valores de marcadores cardiacos e outras analises no software WebApollo®.
No software ALERT® recolheram-se dados demogréficos, histéria clinica, exames
complementares de diagndstico e diagndstico final. No Servico de Cardiologia
recolheram-se dados demogréaficos dos pacientes, historia clinica, valores dos
marcadores cardiacos e outros marcadores relevantes para a monitorizacdo da
patologia em varios periodos do internamento até ao momento da nota de alta para
constituicdo das bases de dados (Microsoft Office Excel® 2007) com as informacdes
relevantes relativas a cada paciente. Da amostra inicial do SU (n=1928) foram
excluidos os casos que ndo continham os valores dos trés marcadores cardiacos,
ficando as amostras finais com n=1917 (Servigco de Urgéncia) e n=106 (Servico de
Cardiologia).

3.2. Parametros em estudo

Para a valorizacdo dos marcadores cardiacos no diagnéstico de SCA foram
colhidas amostras de plasma para a quantificagdo in vitro de Troponina |, CK-MB
massa e Mioglobina.

Os valores de referéncias dos marcadores cardiacos utilizados pelo Laboratério

do Servigo de Patologia Clinica do HESE estéo apresentados na Tabela 8.

Tabela 8 — Valores de normais de referéncia dos marcadores cardiacos de diagnéstico de
SCA.

Valor de Referéncia Unidade
Troponina | 0,00- 0,03
CK-MB massa <2,4 ng/mL
Mioglobina <121,0
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Estes valores foram estabelecidos com base nas recomendacdes da AHA e
ECC (Hamm et al, 2011, Thygesen et al, 2010), nas recomendacdes dos
equipamentos utilizados na quantificagdo dos marcadores, bem como nos valores

normalizados para a populacdo do Distrito de Evora.

3.3. Técnicas e Métodos

Os marcadores cardiacos de diagnéstico de SCA, TNI, CK-MB massa e
Mioglobina, foram quantificados no sistema de imunodiagnéstico VITROS 5600 (Ortho
Clinical Diagnostics). Este sistema utiliza o0 método de imunoquioluminescéncia.

A quimioluminescéncia consiste na emissdo de energia sob a forma de
radiagdo electromagnética na regido do visivel e quando utilizada em associagdo com
técnicas imunologicas, permite quantificar a radiagdo electromagnética na regido do
visivel emitida em unidades relativas de luz (RLU), a qual é proporcional a quantidade
de substancia a quantificar (Edwards, 1999; Zhao, et al., 2009). A técnica imunolégica
que utiliza a quimioluminescéncia, baseia-se na ligacdo anticorpo-antigénio, em que
um dos reagentes (Anticorpo marcado) € conjugado a substancia a analisar
(marcador), que quando activada, emite radiacdo electromagnética na regido do
visivel. Os fotbes sdo medidos através de um fotomultiplicador que tem a funcéo de
converter a luz emitida pelos fotdes em impulsos eléctricos. Estes impulsos séo lidos
em unidades relativas de luz (Pavia, et al., 2004).

Os marcadores TNI, CK-MB massa e MIO, foram, como referido, quantificados
por imunoquimiolumiescéncia, que envolve a reaccdo simultdnea do marcador
presente na amostra com um anticorpo biotinilado (anti-marcador monoclonal de
ratinho) e um conjugado de anticorpo marcado com peroxidase de rabano (HRP) (anti-
marcador monoclonal de ratinho). O complexo antigénio-anticorpo é captado pela
estreptavidina existente nos pocgos. Os materiais ndo ligados sdo removidos por
lavagem. O conjugado HRP ligado é medido por uma reaccdo luminescente. E
adicionado um reagente contendo substratos luminogénicos (um derivado de luminol e
um sal peréacido) e um agente de transferéncia de electrbes aos pocos. O HRP no
conjugado ligado catalisa a oxidacdo do derivado de luminol, produzindo radiac&o
electromagnética na regido do visivel. O agente de transferéncia de electres (um
substituto da acetanilida, a 3-cloro 4-hidroxiacetanilida) amplifica o sinal luminoso
produzido e prolonga e respectiva emissdo. Os sinais luminosos séo lidos pelo sistema
em RLU (relative light unit). A quantidade de conjugado HRP ligado é directamente

proporcional & concentragao de marcador presente na amostra.
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A Figura 15 ilustra o esquema da reacc¢édo de imunoquioluminescéncia utilizada
na quantificagdo de cada um dos marcadores cardiacos TNI, CK-MB massa e MIO,
atraveés dos kits especificos para cada um dos marcadores em estudo (Kit Troponina |,
Kit CK-MB massa e Kit Mioglobina da Ortho Clinical Diagnostics) (Tabela I, Anexo IlI).

Pogo revestido Derivado do luminol +
com estreptavidina Agente de transferéncia
de electroes
(intensificante)
Anti-M monoclonal M Anti-Mmonocional
. L de ratinho marcado com
de ratinho biotinilado HRP )

, . QUIMIOLUMINESCENCIA
M = Marcador cardiaco: Troponina | ou

CK-MB massa ou Mioglobina

Figura 15 — Esquema tipo da reaccdo de quantificacdo dos marcadores cardiacos.

3.4. Analise de dados

Para andlise estatistica dos dados foram utilizados o software Microsoft Excel
2007 ® e o software SPSS ® (Statistical Package for the Social Sciences ®), versdo
18.0, para Windows. As variaveis quantitativas foram apresentadas em valor médio,
desvio-padrédo, mediana, valor maximo, valor minimo, percentil 25 e percentil 75; e as
variaveis qualitativas em frequéncia absoluta e respectiva percentagem. A existéncia
de associacbes entre variaveis qualitativas foi testada recorrendo ao teste nado
paramétrico Kruskal-Wallis, teste alternativo a One- way ANOVA. Este teste foi
utilizado com um nivel de confianga de 95%. Consideraram-se valores significativos,
aqueles cuja probabilidade de ocorréncia foi superior a 95% (p<0,05) e néo
significativos aqueles cuja probabilidade de ocorréncia foi inferior a 95% (p>0,05).

Na avaliagdo da performance dos marcadores cardiacos, recorrendo ao
sofware Microsoft Excel 2007®, calcularam-se 0s parametros descritos na Tabela 6 do
ponto 4.3.2 para a populagdo em geral (n=1917) e para a populacéo dividida em faixas
etarias. Recorreu-se as informacgdes provenientes da area sob a curva ROC (Receiver
Operating Characteristics), para os trés marcadores (TNI, CK-MB massa e MIO). Para
a visualizacéo das curvas ROC, recorreu-se ao software SPSS ® verséo 18.0.

No que respeita ao processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de
Dados, procurou-se utilizar uma ferramenta ndo comercial que permitisse implementar

Arvores de Decisdo tendo a escolha recaido na ferramenta WEKA (Waikato
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Environment for Knowledge Analysis). Foi utilizado o algoritmo C4.5 que, nesta
ferramenta, € designado por J.48 tendo-se utilizado a parametrizacdo sugerida pelo
software (Hall et al., 2009). No que concerne a validacdo dos resultados esta
ferramenta permite a utilizagéo de validagdo com divisdo da amostra e de validagdo
cruzada. Além do exposto, permite que o utilizador defina o niUmero de repeti¢cdes
tendo em vista assegurar a significancia estatistica dos resultados. No presente
trabalho cada simulacao foi executada vinte vezes. Em cada uma delas os registos da
BD foram aleatoriamente divididos em dois conjuntos mutuamente exclusivos. O
conjunto de treino, composto por 67% dos exemplos e o0 conjunto de teste, constituido
pelos restantes.

Como foi referido anteriormente, o processo de DCBD comporta vérias etapas,
as guais se podem observar na Figura 12. As etapas mencionadas podem ser
agrupadas em duas grandes tarefas. A primeira esta relacionada com a preparacao
dos dados no que concerne a sua selecgéo, pré-processamento e transformacdo. A
segunda tarefa, designada por modelacao, inclui a aplicagéo de ferramentas de DM, a
visualizacdo a interpretacdo e a avaliacdo dos resultados.

A qualidade dos dados e a forma como se encontram estruturados pode
condicionar o sucesso e a utilidade de uma andlise inteligente dos mesmos. Na etapa
de preparacdo dos dados s@o realizados procedimentos que visam melhorar a
qualidade dos dados, contribuindo para que a etapa de Data Mining seja realizada de
forma mais eficiente. Quando se analisa uma BD podem ser identificados diversos
tipos de problemas que podem estar relacionados com o tamanho e dimensionamento
da BD, a volatilidade dos dados, a auséncia de algum atributo relevante, a presenca
de ruido e com a existéncia de dados incompletos, omissos ou desconhecidos.

Existem diversas técnicas, com origem na estatistica e na matematica, para
resolver os problemas relacionados com dados incompletos, omissos ou
desconhecidos, tais como os métodos Bayesianos (Gelman et al., 2003) e os métodos
de imputacéo (Little, 1992; Mamedov and Udalov, 2002; Rubin, 1996; Schafer, 1999).
Um dos métodos de imputacdo mais comuns em BD com elevado namero de registos
consiste na eliminacdo dos exemplos com dados omissos. No entanto, em algumas
situacdes, este método pode conduzir a alteragdes significativas na representatividade
dos dados relativamente ao universo em estudo e conduzir a amostras muito
pequenas. Contudo, no presente trabalho optou-se por este método uma vez que
existiam poucos dados omissos.

ApOs terem sido descartados os registos incompletos fez-se a distribuicdo do
nimero de casos por classe, tendo em vista avaliar a necessidade de adoptar

estratégias que possam melhorar o desempenho das ferramentas de Data Mining. A
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analise das distribuicdes, apresentadas na Figura 18, mostra a existéncia de uma
desproporcao entre o numero de casos incluidos em cada uma das classes. Este
desequilibrio, de acordo com Weiss e Provost (Weiss and Provost, 2001), pode
originar modelos com pior desempenho na previsdo das classes minoritarias, sendo
normalmente apontadas duas razfes para esta situacdo. A primeira deriva do facto
das regras geradas para a classe minoritaria serem baseadas em menos exemplos e,
consequentemente, mais sobreajustadas. A segunda razdo prende-se com o facto de
a classe mais frequentemente prevista ser a maioritaria existindo, portanto, uma
probabilidade maior de classificar, de forma incorrecta, os exemplos da classe
minoritaria.

Existem diversas estratégias que visam tornar a distribuicdo de classes mais
equilibrada. Um dos métodos, designado por under-sampling, consiste em criar uma
amostra mais pequena do conjunto de exemplos da classe maioritaria. Em sentido
oposto, ho método de over-sampling, sdo gerados casos, a partir dos casos iniciais, de
forma a aumentar a classe minoritaria. No entanto, deve ser salientado que este
balanceamento acontece somente para o conjunto de treino mantendo-se, no conjunto
de teste, a distribuicdo original. A principal desvantagem do método de under-sampling
prende-se com o facto de poder desprezar dados potencialmente Gteis. No método de
over-sampling, por seu lado, as desvantagens estdo relacionadas com o aumento da
cardinalidade do conjunto de treino e, consequentemente, do tempo de computacao
podendo, ainda, dar origem a problemas sobre-ajustamento (Pal and Jain, 2005).

No presente trabalho, atendendo ao nimero de exemplos pertencentes a cada
uma das classes, para ndo correr o risco de descartar casos potencialmente
relevantes, optou-se pelo método de over-sampling & semelhanca do que tem sido

feito noutros trabalhos (Pinto et al., 2009).
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3.5. Organigrama

O trabalho desenvolvido encontra-se esquematizado no organigrama da

Figura 16.
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Figura 16 — Organigrama do estudo.

42



Parte Experimental

3.6. Procedimento Experimental

3.6.1. Colheita e preparacao das amostras

A colheita das amostras de sangue foi efectuada em tubos com anticoagulante
EDTA ou heparinato de litio. Em seguida, as amostras foram centrifugadas a 2000 g

durante 10 minutos para separacéo do plasma.

3.6.2. Doseamento dos marcadores cardiacos

As amostras de plasma para quantificacdo de TNI, CK-MB massa e MIO foram
colocadas em racks especificas e introduzidas no Sistema de Imunodiagnostico
integrado da Ortho Clinical Diagnostics. O volume de plasma utilizado foi de 80 uL, o
qual foi pipetado automaticamente. A composicdo do Kit de reagentes utilizados na
quantificacdo de cada parametro do perfil cardiaco estudado encontra-se descrita na
Tabela I, Anexo llI.

3.6.3. Controlo de Qualidade

Na monitorizacdo da precisdo dos procedimentos analiticos para a
quantificagdo de TNI, CK-MB massa e MIO foram utilizados controlos especificos da
Ortho Clinical Diagnostics. Este procedimento realiza-se diariamente, de forma
semelhante & andlise das amostras dos pacientes e apds cada calibracdo do aparelho.

Na calibracdo do Sistema de imunodiagnéstico integrado VITROS 5600
utilizaram-se calibradores especificos para a quantificacdo de TNI, CK-MB massa e
MIO. Este procedimento ocorre sempre que se procede a alteracdo da embalagem de
reagentes, a mudanca do lote de reagente e dos materiais de controlo de qualidade e

quando ha reajuste nos valores de controlo.

3.7. Material, reagentes e equipamento?

. Kit Troponina | (Ortho Clinical Diagnostics)

. Kit CK-MB massa (Ortho Clinical Diagnostics)

! A composicao dos kits encontra-se no Anexo I
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Kit Mioglobina (Ortho Clinical Diagnostics)
Calibrador

Cuvetes de amostras (Ortho Clinical Diagnostics)
Tabuleiros de racks (Ortho Clinical Diagnostics)
Racks de amostras, de controlo e de calibracéo
(Ortho Clinical Diagnostics)

Tubos de amostras

Centrifuga

Sistema de imunodiagnéstico VITROS 5600 (Ortho Clinical Diagnostics)
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4. Resultados e Discussao

Como referido anteriormente, incidiu sobre duas populacdes distintas: os
pacientes admitidos no Servico de Urgéncia com analise de marcadores cardiacos
(Troponina |, CK-MB massa e Mioglobina) (n=1917) durante trés meses e 0s pacientes
admitidos no Servico de Cardiologia com diagndstico de SCA (n=106), durante os seis
meses.

Este estudo teve como objectivos avaliar o desempenho dos marcadores
cardiacos no diagnéstico de SCA, em pacientes admitidos no Servico de Urgéncia
com suspeita de SCA, bem como em pacientes internados no Servigo de Cardiologia
com diagnostico de SCA, com vista a poder acompanhar a evolugdo dos niveis
sanguineos dos marcadores cardiacos de necrose do miocérdio (Troponina |, CK-MB
massa e Mioglobina), com os desfechos clinicos numa populacdo com
suspeita/diagnéstico de SCA e identificar e seleccionar os marcadores com maior
interesse no diagndstico e na monitorizagdo de SCA

4.1. Servico de Urgéncia

4.1.1. Caracteristicas gerais da populacdo em estudo

Durante o periodo em que decorreu o estudo, 15 Fevereiro de 2011 a 15 de

Maio de 2011 foram admitidos 14322 pacientes no Servigo de Urgéncia do HESE-
EPE, dos quais 1917 foram objecto deste estudo os que incluiram analise dos
marcadores cardiacos (Troponina |, CK-MB massa e Mioglobina) A Figura 17

representa a distribuicdo do nimero de pacientes admitidos no Servi¢co de Urgéncia.

1de Mai- 15de Mai

1 Abr - 30 Abr

1 Mar - 31 Mar

15 de Fev - 28 Fev

0 1000 2000 3000 4000 5000

Figura 17 — Distribuicdo do numero de pacientes admitidos no Servi¢o de Urgéncia
(NETSIG-CI).
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Assim, o estudo de andlise dos marcadores cardiacos no SU incidiu sobre
1917 pacientes (correspondentes a 13,4% do total de pacientes admitidos no SU), nos
quais 6% (n=116) foram diagnosticados com SCA, tendo os restantes 94% (n=1801)
como desfecho clinico outro diagnéstico (Figura 18).

| 6%

MSCA MOQutro Diagnostico
Figura 18 — Distribuicdo da percentagem de pacientes diagnosticados com SCA e com outros

diagnosticos, na admissao no SU.

A Direccéo Geral de Saude refere que a perspectiva, a nivel internacional, € de
um crescimento do ndmero de casos de SCA até ao ano de 2025 (DGS, 2006). A
reduzida incidéncia de SCA no caso da populacdo em estudo, nao significa
necessariamente uma baixa incidéncia de SCA, mas que ha andlise indiscriminada
dos marcadores cardiacos, frequentemente em situacdes em que nao sao referidos
sintomas isquémicos nem existem alterag6es no perfil electrocardiogréfico.

A Figura 20 representa a distribuicdo por sexos da populacdo em estudo.

¥ Sexo Masculino

¥ Sexo Feminino

Figura 19 Distribuicdo da populacdo estudada no SU, por sexo (%)
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A Figura 20 - Distribuicdo das frequéncias de idades e das faixas etarias dos
pacientes da populacdo estudada no SU.Figura 20 representa a distribuicdo de
frequéncia de idades da populacéo.

1254

100

~
@
1

Frequéncia

50

Faixas Etarias

254 # < 35 anos

®35-50 anos
o > pa I M50-65 anos
Idade (anos) # 65-90 anos

> 90 anos
Figura 20 - Distribuicéo das frequéncias de idades e das faixas etarias dos pacientes da

populacao estudada no SU.

A média de idades da populacdo em estudo foi de 68 + 18,9 anos (média +
desvio padréo), sendo a idade minima de 0 anos e a maxima de 103 anos (Figura 20
A).

Pela observacdo da distribuicdo de frequéncias (Figura 20 A) e pela andlise
dos coeficientes de assimetria e curtose (Tabela IlI, Anexo IV), verificou-se que a
populacdo constituida pelos pacientes admitidos no SU apresenta uma distribui¢cdo
assimétrica a esquerda (coeficiente de assimetria <0) e leptocurtica (coeficiente de
curtose> 0), que denota uma populagéo envelhecida.

Para a avaliacdo da distribuicdo por faixa etaria procedeu-se a classificagdo
dos pacientes em cinco faixas etérias: Faixa etéria I, menores que 35; Faixa etéria Il,
35 a 50 anos; Faixa etaria Ill, 50 a 65 anos; Faixa etaria 1V, 65 a 90 anos e Faixa
etaria V, com 90 ou mais anos. A distribuicdo da populacdo por faixas etarias
encontra-se representada na Figura 20 B.

Nos pacientes admitidos no SU verificou-se que a faixa etaria mais frequente,
com 59% do total de pacientes (n=1135), foi a das idades compreendidas entre 65 e
90 anos. O facto de existir um maior nimero de pedidos de analises de marcadores

cardiacos por parte dos Clinicos para pacientes com idades superiores a 65 anos,
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reflecte a necessidade de monitorizacdo de complicagBes cardiovasculares nestas
idades, em que o risco das patologias do foro cardiaco é mais elevado (Antman, et al.,
2000).

Na Figura 21 apresenta-se a distribuicdo dos pacientes por faixa etaria e por
diagnostico final. Pode-se verificar que abaixo dos 35 anos ndo existe nenhum
paciente com SCA e que é também na faixa etaria entre os 65 e os 90 anos que
surgem mais casos diagnosticados com SCA.

Em relacdo ao sexo dos pacientes, o presente estudo incide sobre um total de
1917 individuos dos quais 50,4% pertencem ao sexo feminino e 49,6% pertencem ao

sexo masculino (Figura 22).

1000
5
@ J
o
Q
o
o
[
E 500 4
=
=
H Sexo Masculino
o H Sexo Feminino
0-35 35-50 50-65 65-90 =90
Faixa Etaria
|:| Qutros Diagnésticos
B sinarome coronario Agudo Figura 22 — Distribui¢céo da populacédo
Figura 21- Distribuicdo dos pacientes da estudada no SU, por sexo (%)

populacdo estudada no SU, por faixa etéria e

diagndstico final.

A faixa etaria em que se verificou uma maior incidéncia de SCA (65 - 90 anos)
€ também identificada noutros estudos, como sendo a de maior risco para eventos
cardiacos como SCA. O factor idade, também acrescenta varios factores de risco
inerentes que aceleram o aparecimento deste sindrome (Antman et al., 2000;Hamm et
al., 2011).
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4.1.2. Caracteristicas da populacdo com SCA

Na populacdo em estudo, observou-se uma prevaléncia de SCA para 0 sexo
masculino, com 64,7% (n=75) (Figura 23). Estudos anteriores referem uma maior
incidéncia no sexo masculino nos pacientes com idades entre os 30 e os 70 anos
(Hamm et al., 2002).

A desigualdade entre 0s sexos
Figura 23 — Percentagem de pacientes com

diagndstico de SCA. (n=116)

deve-se ao efeito cardioprotector do
estrogénio nas mulheres. No periodo pés-
menopausa, a incidéncia de SCA ocorre com frequéncia semelhante em ambos os
sexos (Allender et al., 2008; Antman, et al., 2000; Bassand et al., 2007).

A Tabela 9 mostra a distribuicAo dos pacientes da amostra em estudo
(n=1917), por faixa etéria. A andlise da distribuicdo do nimero de pacientes revelou
que as faixas etarias com maior nimero de paciente com diagnéstico de SCA, foram
aguelas que compreendiam idades entre os 50 a 65 anos (7,1%), 65 a 90 anos (6,6%)
e maiores de 90 anos (6%). Nos pacientes com idades inferiores a 35 anos nao foram
diagnosticados casos de SCA. Noutros estudos, pacientes com idade superior a 70
anos tém mais risco de SCA, em idades inferiores a acumulacédo de factores de risco

cardiovascular aparece como indicador de risco de SCA (Antman et al., 2000)

Tabela 9 — Distribuigdo do nimero de pacientes por faixa etaria (N), frequéncia de pacientes

com SCA e percentagem de pacientes com diagndstico de SCA por faixa etaria.

FE (anos) N Pacientes com SCA SCA / FE (%)
0-35 175 0 0
35-50 204 8 3,9
50 - 65 296 21 7,1
65 - 90 1135 75 6,6
=90 107 6 6
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4.1.3. Estudo estatistico dos parametros bioquimicos no SCA

A analise dos valores de Troponina | dos pacientes com SCA no Servi¢o de
Urgéncia (n =116) revelou que a média dos valores de TNI foi de 1,55 +5,578 ng/mL e
a mediana foi de 0,14 ng/mL, com valores minimos e maximos de TNI de 0,01 ng/mL e
de 47,5 ng/mL, respectivamente (Tabela IV, anexo V). A curva de distribuicdo da
variavel Troponina | apresentou uma assimetria positiva (& esquerda) e uma forma
leptocurtica (.Figura 24, Tabela IV, Anexo V). A distribuicdo dos valores de
concentragdo concentrou-se sobretudo em valores da ordem dos 0,03 ng/mL
correspondente ao valor limite de referéncia de SCA. No entanto, foram observados
alguns casos de SCA com valores de TNI inferiores a 0,03 ng/mL. Este facto pode ser
devido ao tempo de evolugdo de SCA tenha sido de poucas horas, ainda insuficiente
para se detectar um valor de TNI elevado. Estas proteinas s6 aumentam a sua
concentracdo na corrente sanguinea passadas 3 a 4 horas apos necrose do miocardio
(Antman, et al., 2000; Apple, 1998; Bassand, et al., 2007).

Valores extremos de Troponina |, acima de 20,00 ng/mL, podem relacionar-se
com um tempo de evolugdo superior, que permitiu a elevagdo dos valores deste
marcador cardiaco. Outra possivel causa é a co-existéncia de outras patologias que
também apresentam valores de Troponina | elevados, como embolismo pulmonar,
insuficiéncia renal, rabdomidlise com dano cardiaco, etc (Agewall, et al.,, 2011;
Thygesen, et al., 2010).
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120 Média = 1,55
Desvio P. =5,578
N=116

100

60

40

NuUmero de Pacientes

20

0_ P
0,00 10,00 20,00 30,00 40,00 50,00
TNI (ng/mL)
Figura 24 — Histograma da variavel Troponina | com a respectiva representacdo da curva de

normalidade (n=116).

A andlise estatistica dos valores de CK-MB massa dos pacientes com SCA no
Servico de Urgéncia (n =111) revelou que a média dos valores de TNI foi de
7,83445,578 ng/mL e a mediana foi de 2,30 ng/mL, com valores minimos e maximos
de CK-MB massa de 0,2 ng/mL e de 128 ng/mL respectivamente (Tabela IV, Anexo V).
A curva de distribuicdo da variavel CK-MB massa apresentou uma assimetria positiva

(a esquerda) e leptocurtica (Figura 25, Tabela IV, Anexo V).
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100 Média =7,83
Desvio P. = 20,421
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Figura 25 — Histograma da variavel CK-MB massa com a respectiva representa¢éo da curva de

normalidade (n=111).

A analise estatistica dos valores de Mioglobina dos pacientes com SCA no
Servico de Urgéncia (n =111) revelou que a média dos valores de MIO foi de
365,52+1505,261 ng/mL e a mediana foi de 96,0 ng/mL, com valores minimos e
maximos de MIO de 15,50 ng/mL e de 15560 ng/mL, respectivamente (Tabela IV,
anexo V). A curva de distribuicdo da varidvel Mioglobina apresentou uma assimetria
positiva (& esquerda) e leptocurtica (Figura 24, Tabela IV, anexo V). Como referido
anteriormente, a mioglobina € um marcador precoce, libertado logo nas primeiras
horas como resposta as lesdes no miocardio, mas também a outras lesdes do musculo
esquelético. Como por exemplo em situacdes de rabdomidlise (lesdo do musculo
esquelético), em que este marcador atinge valores muito elevados (Christenson and
Duh, 1999; Hollander, 2005; Melanson, et al., 2004; Thygesen et al., 2007).
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Figura 26 — Histograma da variavel Mioglobina com a respectiva representac¢édo da curva de

normalidade (n=111).

Na Figura 27 encontram-se o0s histogramas de valores de outros marcadores

Uteis na estratificacdo de risco de SCA.

A B

304 = Média = 6,79 30 Média=1,17
Desvio P.= 6,738 _ Desvio P.'= 0,557
N =107 N =108
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—~
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I
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Relagéo Neutrofilos/Linfocitos Creatinina (mg/dL)

Figura 27 — Histograma de outros marcadores importantes no SCA dos pacientes com SCA
admitidos no SU (n=116). A- Histograma da razdo Neutréfilos/ Linfocitos (n=107)

B- Histograma da Creatinina (mg/dL) (n=108)

A analise estatistica dos valores da relagdo neutrofilos /linfocitos (N/L) (n=107)

dos pacientes com SCA (Figura 27 A), revelou que a média dos valores da razdo N/L
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foi de 6,7946,74 e a mediana foi 4,86, com valores minimos e maximos de razdo N/L
de 0,63 e de 40,67 respectivamente (Tabela V, anexo V). A razdo neutrofilos/linfécitos
apresenta uma correlacgdo com o diagnostico final de SCA, uma vez que reflete um
estado de neutrofilia (estado inflamatério sistémico resultante da instabilizacdo da
placa de ateroma) e linfopenia (stress fisiolégico agudo presente em situacbes de
SCA). Ainda néo se considera um valor de corte para o aumento do risco no SCA, pois
este valor é dependente dos valores normais da populacdo em causa (Zahorec, 2001).
No estudo o valor limite considerado para a analise da razdo N/L em pacientes com
SCA, foi o valor correspondente ao terceiro quartil (quartil mais elevado) da populacao,
gque neste caso foi o valor 8. Assim, sabendo que a média dos valores de N/L foi de
6,79 e o maximo de 40,67, verifica-se que muitos dos pacientes com SCA tinham esta
razéo elevada.

A analise estatistica dos valores de concentracdo de creatinina (mg/dL)
(n=108) dos pacientes com SCA (Figura 27 B), revelou que a média dos valores de
creatinina foi de 1,17+0,56 e a mediana foi 1, com valores minimos e maximos de
creatinina (mg/dL) de 0,5 e de 3,9 respectivamente (Tabela V, Anexo V).
Considerando o valor de referéncia para a creatinina no soro de 1,5 mg/dL a média
dos valores da populacdo em estudo teve abaixo do limite, o0 que sugere que nao
existiam muitos pacientes com comprometimento da fungéo renal.

Vérios estudos indicam que o aumento do risco de SCA e de complicacdes
adjacentes é proporcional a elevagédo dos niveis de creatinina no soro na admissao
(Facila, et al., 2006), considerando-se um valor elevado de creatinina quando a sua
concentrac@o no soro é de 1,5 mg/dL. Mas prética ndo existe um valor de referéncia,
além do qual, os pacientes apresentam claramente um aumento do risco, ou seja,
quanto mais elevados os valores de creatinina no soro, pior é o progndstico de SCA.
S&o varias as causas possiveis por detras desta realidade. Por um lado, os pacientes
com insuficiéncia renal tém uma elevada prevaléncia de factores de risco
cardiovascular, como dislipidémias, diabetes mellitus ou aterosclerose Por outro lado,
0s niveis de troponinas sao mais elevados nestes pacientes, 0 que também aponta
para um prognostico mais grave. De acordo com as regras de diagnéstico e
monitorizagdo de SCA, estes pacientes com insuficiéncia renal devem receber um
tratamento agressivo, mas com menos estratégias terapéuticas efectivas. Os farmacos
normalmente prescritos a pacientes com SCA, com fungéo renal preservada, sdo mais
téxicos para estes pacientes, pois existe acumulacdo de produtos de metabolismo
activos nocivos, o que limita as estratégias terapéuticas, podendo conduzir a outras
complicacdes e ser responséavel, em Ultima instancia, pelo prognéstico mais grave
(Hamm et al., 2011).
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4.1.4. Andlise do desempenho dos marcadores cardiacos

Para avaliacdo do desempenho dos marcadores Troponina I, CK-MB massa e
Mioglobina, em relacdo ao diagnostico de SCA, foram calculados os parametros
sensibilidade, especificidade, precisdo, valor preditivo positivo e valor preditivo
negativo, como descrito na tabela 6, tendo-se efectuado o estudo para a populacéo
em geral e para as faixas etarias. Nao foi possivel avaliar a faixa etaria de pacientes
entre os 0 e os 35 anos, pois ndo se diagnosticou SCA em nenhum desses
pacientes.Os valores utilizados para o calculo destes pardmetros encontram-se nas
Tabelas VI — X, Anexo VI.

A Figura 28 mostra o calculo das medidas de desempenho para a populagéo
total (n=1917).

A TNI apresentou-se como o marcador com melhor sensibilidade para a
deteccdo da necrose do miocardio, com um valor de 77%. Este valor é apoiado por
estudos anteriores que referem a TNI como sendo o marcador cardiaco mais sensivel
para a deteccdo de SCA (Agewall, et al., 2011; Christenson and Duh, 1999; Hollander,
2005; Melanson, et al., 2007; Thygesen, et al., 2010). Quanto a especificidade para o
dano no miocardio apresenta um valor percentual de 70,6. A precisdo da TNI para o
diagndstico de SCA foi de 71%, valor preditivo positivo de 14% e o valor preditivo
negativo de 98%

A sensibilidade calculada para CK-MB massa foi de 50%, e a especificidade foi
a mais elevada do teste, com um valor de 81%. A precisdo do CK-MB massa para o
diagnéstico de SCA foi de 79%, valor preditivo positivo de 14% e o valor preditivo
negativo de 96%.

A Mioglobina apresentou-se como 0 marcador menos sensivel para o
diagnéstico de SCA, com sensibilidade de 41%, o que se pode relacionar com o facto
do tempo de evolugdo dos sintomas dos pacientes, quando admitidos no SU, ser
superior ao tempo de subida dos niveis de mioglobina na corrente sanguinea (>3
horas) (Piegas, et al., 2009). Assim sendo, verifica-se que a utilizacdo da mioglobina
como marcador de SCA, ndo tem por si s6 relevancia no diagndstico, uma vez que
também existe libertacdo de mioglobina para a corrente sanguinea nas primeiras 1-3

horas em outras patologias ndo cardiacas.
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Figura 28 — Medidas de desempenho dos marcadores, em pacientes admitidos no SU.

A - Sensibilidade e Especificidade de TNI, CK-MB massa e MIO; B - Preciséo, Valor Preditivo
Positivo e Valor Preditivo Negativo de TNI, CK-MB massa e MIO; C - Sensibilidade e
Especificidade de TNI + CK-MB massa; TNI + MIO; CK-MB massa + MIO; todos os
marcadores;D - Precisdo, Valor Preditivo Positivo e Valor Preditivo Negativo de TNI + CK-MB

massa; TNI + MIO; CK-MB massa + MIO; todos os marcadores

Relativamente a especificidade, a MIO apresentou-se especifica em 72% dos
pacientes. A precisdo da MIO para o diagnostico de SCA foi de 70%, valor preditivo
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positivo de 9% e o valor preditivo negativo de 95%. Quando combinados o0s
marcadores TNI e CK-MB massa fornecem um valor de especificidade (84%) superior
a dos dois marcadores quando utilizados isoladamente, mas a sensibilidade dos dois
marcadores em conjunto é inferior a sensibilidade da TNI isolada, que tem uma
sensibilidade de 77% para o diagnostico de SCA, e em conjunto com a CK-MB massa
tem um valor de 70%. Das varias combinacdes de marcadores no calculo dos
parametros de desempenho, a melhor combinagéo, no geral, € a de Troponina | com
CK-MB massa. Assim, em pacientes com valores de Troponina | perto do limite de
referéncia (“zona cinzenta”), a analise do enzima CK-MB massa pode ser Util para
clarificar o diagndstico.

A Figura 29 mostra os valores obtidos das medidas de desempenho
Sensibilidade e Especificidade dos marcadores cardiacos (TNI, CK-MB massa e MIO)

para a populacao dividida em faixas etérias.
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Figura 29 — Sensibilidade e Especificidade dos marcadores TNI, CK-MB massa e MIO para as

vérias faixas etarias da populacdo de pacientes admitidos no SU.A — Faixa Etaria 35 — 50 ano;

B — Faixa Etaria 50 — 65 anos; C — Faixa Etaria 65 — 90 anos;D — Faixa Etaria = 90 anos
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A andlise da Sensibilidade e Especificidade dos marcadores cardiacos
Troponina I, CK-MB massa e Mioglobina, por faixas etarias revelou que a TNI é, em
todas as idades, o marcador cardiaco com melhor sensibilidade no diagnéstico de
SCA, tendo um valor de 100% na faixa etaria a partir dos 90 anos (Figura 29, D). A
aplicagdo de um marcador com 100% de sensibilidade tem grande valor,
particularmente em pacientes com dor tipica, quando ndo existem ainda evidéncias no
electrocardiograma de desnivelamento do segmento ST. Um marcador de elevada
sensibilidade auxilia na tomada de decisdes terapéuticas por parte dos Clinicos. Os
outros marcadores, CK-MB massa e MIO apresentaram valores de sensibilidade entre
38% e 67%, para 0 CK-MB massa e entre 25% e 67% para a MIO. Estes valores
revelaram uma capacidade preditiva mediocre para diagnéstico de SCA nas faixas
etarias dos 35-50 anos (Figura 29, A), 50-65 anos (Figura 29, B) e 65-90 anos (Figura
29, C), e uma capacidade preditiva razoavel para a faixa etaria de idades superiores a
90 anos (Figura 29, D). Relativamente a especificidade, o marcador que apresentou
maior especificidade no diagnéstico de SCA foi o CK-MB massa, em todas as faixas
etarias, mas com diferengas mais acentuadas na faixa etaria de idades superiores a
90 anos, em que teve um valor de especificidade aceitavel (70%), comparativamente a
TNI (33%) e & MIO (48%), que apresentaram valores mediocres de especificidade. Isto
significa que o CK-MB massa utilizado individualmente tem alguma capacidade da
exclusédo de pacientes sem SCA.

Estudos anteriores apontam para uma maior sensibilidade e especificidade da
Troponina | no diagnéstico de SCA (Hamm, et al., 2011; Melanson, et al., 2007,
Thygesen, et al.,, 2007). Neste estudo, observou-se que a TNI, quando isolada
apresentou uma sensibilidade superior aos outros dois marcadores, CK-MB massa e
MIO, contudo ndo se apresentou como o marcador mais especifico. Isso pode dever-
se ao facto de neste estudo apensas se terem determinado os valores de TNI no
momento de admissdo dos doentes e ndo ter havido uma repeticdo ao fim de 4h-6h.
(Hamm, et al., 2011).

Na Figura 30 apresenta-se a analise da Precisdo, Valor Preditivo Positivo e
Valor Preditivo Negativo dos marcadores (TNI, CK-MB massa e MIO). Os trés

marcadores apresentaram valores semelhantes.
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Figura 30 — Precisao, Valor Preditivo Positivo e Valor Preditivo Negativo dos marcadores TNI,
CK-MB massa e MIO para as varias faixas etarias da populag¢éo de pacientes admitidos no SU.
A — Faixa Etéria 35 — 50 anos; B — Faixa Etaria 50 — 65 anos; C — Faixa Etaria 65 — 90 anos;

D — Faixa Etéaria =2 90 anos

Os trés marcadores apresentaram valores semelhantes, ainda que, na faixa
etaria de pacientes com idade igual ou superior a 90 anos o CK-MB massa tenha
apresentado uma Precisdo superior ao calculado para a TNI (36%) e para a MIO
(50%). Quanto aos valores preditivos, o valor preditivo positivo calculado nas quatro
faixas etarias foi muito reduzido comparativamente ao valor preditivo negativo, que
apresentou valores entre os 90 e 100%. Um marcador com elevado valor preditivo
negativo € bastante util para eliminar uma suspeita de diagnéstico de SCA através de
um resultado negativo do marcador (Spitalnic, 2004).

A Figura 31 mostra os valores obtidos para as medidas de desempenho
Sensibilidade e Especificidade dos marcadores cardiacos combinados dois a dois
(TNI+ CK-MB massa, TNl + MIO, CK-MB massa + MIO) e os trés (TNI + CK-MB
massa + MIO), para a populacéo dividida em faixas etérias.
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Quando se procede a utilizacdo de dois ou trés dos marcadores cardiacos
verifica-se um decréscimo na sensibilidade da Troponina I, que utilizada isoladamente
apresentava valores superiores de sensibilidade. Para os outros marcadores em
estudo, CK-MB massa e Mioglobina, a utlizacdo combinada revela um ligeiro aumento
nos valores de sensibilidade. Em relacdo a especificidade, os marcadores cardiacos
guando utilizados em combinagcdo apresentam-se mais especificos, ou seja, tém uma
melhor capacidade para identificar os resultados falsos positivos.

Na Figura 32 apresentam-se o0s valores obtidos para as medidas de
desempenho Precisdo, Valor Preditivo Positivo e Valor Preditivo Negativo dos
marcadores cardiacos combinados dois a dois (TNI+ CK-MB massa, TNI + MIO, CK-
MB massa + MIO) e os trés (TNI + CK-MB massa + MIO), para a populacdo dividida

em faixas etarias.
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A andlise das medidas de desempenho para os marcadores cardiacos revelou
gue a utilizagcdo dos marcadores cardiacos em conjunto aumenta os valores de
precisdo e valores preditivos, relativamente a utlizagdo dos marcadores
individualmente.

A elevacdo dos marcadores cardiacos de SCA é dependente de varios
factores, designadamente, do tempo, ocorrendo a sua elevagdo acima de valores
normais varios minutos apés a oclusdo arterial, elevagdo progressivo até ao valor
maximo no plasma, e apos declinio até a normalizagdo. Assim, a sensibilidade dos
marcadores, também, ird4 variar em funcéo do tempo, apresentando, nas primeiras
horas de SCA, elevagéo progressiva com o aumento do tempo médio dos sintomas de
um dado grupo de pacientes. Para além do facto tempo, que no estudo néo foi
homogéneo entre os pacientes, as variacbes nos valores de corte dos marcadores e
nos critérios de diagnoéstico de SCA, também podem ter sido responsaveis pelas
diferencas entre este estudo e estudos anteriores (Thygesen et al., 2007).
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Os biomarcadores cardiacos com valores preditivos negativos altos séo uteis
para permitir uma avaliagéo rapida e exclusdo de diagndsticos relacionados com a sua
elevacdo.Os marcadores cardiacos com valores preditivos positivos elevados sao
muito importantes para pacientes que necessitem de cuidados terapéuticos e que tém
elevado risco de complicagBes cardiovasculares. Nesta perspectiva, um marcador ou
um painel de marcadores cardiacos pode idealmente fornecer tanto para uma rapida
exclusdo de diagndstico como para uma identificacdo rapida de pacientes com SCA de
risco acrescido (Hollander, 2005)

A interpretacdo de um teste de diagndéstico, positivo ou negativo, pode variar de
um local para outro, de acordo com a prevaléncia estimada da patologia no local.Este
facto reflete-se no célculo dos valores preditivos (Spitalnic, 2004). Neste estudo, a
prevaléncia de diagnostico de SCA foi reduzida, cerca de 6% da populacéo, logo esse
factor ir& condicionar quaisquer interpretacdes dos resultados.

Na Figura 33 apresentam-se as curvas ROC construidas para andlise do poder
discriminativo dos marcadores cardiacos (TNI, CK-MB massa e MIO). A analise da
area sob as curvas ROC foi outra medida de desempenho dos marcadores cardiacos
no diagnéstico de SCA. Os valores considerados para relacionar a area sob a curva
ROC e o poder discriminativo dos marcadores cardiacos do estudo encontram-se na
Tabela 7 do ponto 4.3.2.
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Figura 33 — Curvas ROC e areas sob as curvas correspondentes para as medi¢des de:
A —TNI (n=1917), B — CK-MB massa (n=1917) e C — MIO (n=1917).

A andlise da area sob a curva ROC (Receiver Operating Characteristics) para a
Troponina | (AUC=0,737) revela que este marcador, comparativamente ao CK-MB
massa (AUC=0,653) e Mioglobina (AUC=0,562), apresenta uma capacidade superior
para discriminar entre pacientes com SCA e pacientes com outros diagndésticos. O

modelo testado para a Troponina | apresenta uma capacidade de prever o diagnostico
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de SCA aceitavel (0,7 <AUC <0,8), uma vez que ndo foram considerados valores de
concentracdo em série, que poderdo contribuir para um aumento da sua sensibilidade
e especificidade para o diagnéstico de SCA (French and White, 2004). Em outros
estudos, a combinacdo de Troponina cardiaca com marcadores com diferentes
origens e tempos de libertagdo, revela o aumento da area sob a curva ROC, ou seja,
um aumento na capacidade de identificar SCA. O desempenho das curvas ROC, para
um modelo com Troponina cardiaca e copeptina apresenta uma melhoria
consideravel, relativamente a utilizacao isolada das Troponinas (Keller et al., 2010).

Os marcadores CK-MB massa e Mioglobina tém uma capacidade preditiva
fraca (0,5 <AUC <0,7), que nao oferece confianca para serem utilizados para

estabelecer um diagnéstico de SCA (Tabela 10).

Tabela 10 — Valores da area sob a curva ROC para os marcadores TNI, CK-MB massa e MIO.

Marcador Cardiaco Area sob a curva Erro Padréo Valor P

Troponina | 0,737 0,024 1,13E-17

CK-MB massa 0,653 0,029 2,93E-8
Mioglobina 0,562 0,028 0,026

4.1.5. Arvores de Decisdo

Induziram-se arvores de decisdo, para o qual se testaram varios modelos,
considerando diferentes variaveis. Testaram-se modelos com um marcador cardiaco
(TNI, CK-MB massa ou MIO) e com a populacéo distribuida por faixas etarias, contudo
todos exibiam um namero consideravel de falsos negativos, tanto nos dados de treino
como nos dados de teste. Também se induziram &rvores de decisdo com dois ou 0s
trés marcadores cardiacos. Os dados de treino e teste para todos os modelos que
foram testados, encontram-se no Anexo VII (Tabelas Xl — XIX). Verificou-se que a
inclusdo da faixa etéria permitiu obter modelos mais simplificados, sem falsos
negativos e, no geral, com maior precisdo. Dos modelos testados, 0 que apresentou
uma arvore com menor nimero de niveis de profundidade, precisdo superior e sem
falsos negativos foi 0 modelo que inclui Troponina I, Mioglobina e Faixa etaria.

De referir também que nesta fase surgiram algumas dificuldades em adicionar
outros parametros importantes na inducdo das arvores de decisdo, como sejam, ECG
(desnivelamento do segmento ST), tipo de dor na admisséo, tempo de evolucdo dos
sintoma, pelo facto destes pardmetros n&o estarem definidos objectivamente em

alguns pacientes. E importante optimizar o sistema de aquisicdo de dados, pelo que se
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propde no futuro, a utilizagdo de uma ficha tipo (Anexo X) de modo a uniformizar a
informacg&o existente no sistema de gestdo hospital ALERT®, permitindo a sua
utilizacdo na elaboracdo de modelos para previsdo e avaliagdo do desempenho dos
marcadores cardiacos, designadamente para a TNI.

Como se observa na Figura 34, do numero inicial de pacientes excluiram-se
125 pacientes pertencentes a faixa etaria entre os 0 e os 35 anos, uma vez que nesta
classe ndo existiam pacientes com SCA. Como referido anteriormente, no modelo
escolhido optou-se pelo método de over-sampling devido a grande assimetria
observada na populacdo com SCA (6%) e outros diagndsticos (94%), como se
observa na Figura 18. Desse modo, as classes de pacientes com SCA e pacientes

com outros diagndstico ficaram equilibradas (Figura 34).

1917 pacientes

i -FE.[0,35[anos
(n=125)

1792 pacientes

l

110 SCA
1682 Outros Diagnosticos

l Artefacto de
multiplicag&o do n

1634 SCA
1632 Outros Diagnosticos

Figura 34 — Esquema da estratégia utilizada no pré-processamento dos dados.

Uma ferramenta comum para a avaliagdo de modelos de classificacdo é a
matriz de coincidéncias [Kohavi & Provost, 1998], como anteriormente referido no
ponto 4.3.2 do trabalho Na Tabela 11 apresenta-se a matriz de coincidéncias referente

ao modelo obtido.

Tabela 11 — Matriz de coincidéncia para o modelo que inclui os parametros

TNI + MIO + FE (arvore com 14 niveis de profundidade)

Treino Teste
oD SCA oD SCA
oD 983 75 537 37
SCA 0 1091 0 537
Preciséo 96,5% 96,7%
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A precisdo do modelo, medida em termos da percentagem de acertos
relativamente ao numero de casos apresentados é de 97% (2074 acertos/2145 casos)
para o conjunto de treino e de 97% (27 acertos/36 casos) para o0 conjunto de teste.
Portanto, o modelo ndo erra em nenhum diagnéstico de SCA (sem falsos negativos) e
tem uma elevada preciséo.

A Arvore de Decisdo utilizada é do tipo arvore de Classificagdo, no qual os
registos s&o classificados e associados a uma de varias classes discretas. A Arvore de
Decisdo obtida € bastante extensa e complexa e como tal, de dificil apresentacao.
Deste modo, optou-se por apresentar, no Anexo VIII apenas o conjunto de regras para
diagndstico de SCA extraido para o modelo.

Na Figura 35 apresenta-se um excerto da arvore de decisdo induzida para o
diagnostico de SCA. Pela andlise da representagéo gréafica da arvore de deciséo veri
fica-se que a variavel Troponina | (ng/mL) é utilizada na primeira divisdo da arvore em
dois ramos. No ramo da arvore correspondente a valores de TNI> 0,07 ng/mL a
percentagem de diagnéstico de SCA é de 79%, ou seja, 79% dos pacientes com TNI>
0,07 ng/mL foram diagnosticados com SCA. O modelo utiliza a variavel Mioglobina
para fazer fazer nova divisdo dos pacientes, bem como a variavel Faixa etéria, que
distingue quais as faixas etérias que apresentam mais casos de SCA e com que valor
de corte do marcador

Por exemplo, para valores de TNI> 0,5 ng/mL o numero de pacientes com SCA
depende da faixa etaria do paciente, existindo maior nimero de SCA na faixa etaria D

que corresponde a idades entre os 65 e 0s 90 anos.
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Figura 35 — Extracto da Arvore de decis&o para o diagnostico de SCA, incluindo as variaveis

Troponina | (ng/mL), Mioglobina (ng/mL) e Faixa Etaria dos pacientes.
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Na Tabela 12 apresenta-se um extracto das regras obtidas para o modelo

estudado. As regras para SCA obtidas para a arvore de decisédo induzida encontram-

se no Anexo VIII.

Tabela 12 — Extracto do conjunto de regras de SCA obtido para o modelo.

Regra 3 para SCA

Regra 47 para SCA

Se TNI (hg/mL) <= 0,070
e Faixa Etaria=B

e MIO (ng/mL) > 72,8

e MIO (ng/mL) <=75
Entdo — SCA

Se TNI (hg/mL)> 0,070

e TNI (ng/mL) > 0,500

e Faixa Etaria=D

e MIO (ng/mL) <= 463,300
Entdo — SCA

As regras servem para expressar o conhecimento presente na arvore de

decisdo induzida. A regra mais importante corresponde ao primeiro n6 da arvore e as

seguintes correspondem aos nés subsequentes de acordo com a sua importancia. As

duas regras apresentadas, a titulo de exemplo, na Tabela 12 correspondem aos nos

secundarios da arvore de decisao.
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4.2. Servico de Cardiologia

4.2.1. Caracteristicas gerais da populacdo em estudo

Relativamente a populacdo do internamento, a idade média (média £ desvio
padréo foi de 71 + 11 anos, com um minimo de 43 anos e um maximo de 94 anos
(Figura 36 A).

Pela observacdo da distribuicdo de frequéncias (Figura 36 A) e pela andlise
dos coeficientes de enviesamento e de curtose (Tabela Ill, anexo 1V), verificou-se que
esta populacdo apresenta uma distribuicdo assimétrica a esquerda (coeficiente de
enviesamento <0) e platicurtica (coeficiente de curtose <0). A assimetria a esquerda
relaciona-se com uma populagdo envelhecida, com mais factores de risco
cardiovascular e mais susceptivel de complicacdes a este nivel (Antman et al., 2000).

Para a avaliacdo da distribuicdo da populacéo por faixa etaria procedeu-se a
classificacdo dos pacientes em quatro faixas etarias, de acordo com a populacéo e a
patologia em estudo: Faixa etaria dos 35 aos 50 anos, Faixa etaria dos 50 aos 65
anos, Faixa etaria dos 65 aos 90 anos e Faixa etaria com 90 ou mais anos. A
distribuicdo por faixas etarias dos pacientes do internamento em Cardiologia esta

representada na Figura 36.

A B

Frequéncia

Faixas Etarias

# 35- 50 anos

¥ 50- 65 anos

60 70 80 65 - 90 anos
Idade (anos) E > 90 anos

Figura 36 — A- Histograma das frequéncias de idades dos pacientes com diagndéstico de SCA
internados no Servico de Cardiologia. B- Distribuicdo dos pacientes do internamento por faixas

etarias.
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Na andlise da prevaléncia da condi¢do de SCA por sexo e por faixas etarias
(Figura 37) observou-se que na faixa etaria dos 65 aos 90 anos houve maior nimero
de SCA, e que nas faixas etarias dos 50 aos 65 anos e dos 65 aos 90 anos a
prevaléncia desta condicdo foi superior no sexo masculino do que no sexo feminino.
Porém, na faixa etaria dos 90 ou mais anos esta tendéncia ja ndo ocorre. Passados
alguns anos do aperecimento da menopausa, as mulheres perdem o efeito hormonal
protector do estrogénio e adquirem um risco cardiovascular equiparado ao dos

individuos do sexo masculino (Antman et al., 2000).

50+ Sexo

B Masculino
B Feminino

Numero de casos

35-50 50-65 65-90 >90anos
anos anos anos

Faixa Etaria

Figura 37 — Frequéncia de pacientes do internamento, por faixa etaria e por sexo

Do total de pacientes do internamento, 64% (n=68) pertencem ao Ssexo
masculino e 36% (n=38) ao sexo feminino.

Na Figura 38 apresentam-se as varias patologias clinicas e factores de risco
apresentados pelos pacientes internados no Servico de Cardiologia com SCA,
observando-se que as condi¢des mais frequentes sdo a Hipertensdo Arterial (HTA)
(72,6%, n=77), dislipidémia (61,3%, n=65), e DM (30,2%, n=32), podendo ainda
verificar-se que 15,1% (n=16) ja tinham antecedentes familiares de SCA e 17% (n=18)
dos pacientes tinham histéria de EAM prévio. A hipertenséo arterial € acompanhada
de alteragcbes morfologicas e disfuncionais do endotélio proporcionando o
desenvolvimento de todos os mecanismos subsequentes da aterogénese (Silva,

2000), contribuindo para o aumento do nimero de casos de SCA. Por outro lado o
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aumento dos niveis de triglicéridos e do colesterol esté presente nas dislipidémias. Os
pacientes com diabetes mellitus, também tém no seu perfil lipidico niveis elevados de
triglicéridos, valores baixos de HDL e valores moderadamente elevados de LDL, que
contribuem para o processo de aterosclerose (Pasternark and Snow, 2004). Estes
factores de risco estdo relacionados e a sua acumulagdo aumenta muito a
probabilidade de SCA, como se verifica pela andlise dos resultados.

Em relacéo as intervencgdes cirargicas cardiacas, 16% (n=17) dos pacientes foi
submetido no passado a angioplastia coronaria percutanea transluminal (PTCA),
engquanto 5,7% (n=6) tinham sido submetidos a revascularizacdo coronéaria (CABG)
prévia. Estudos recentes referem existir um aumento da probabilidade de eventos
coronarios agudos em pacientes submetidos anteriormente a cirurgias cardiacas,
como PTCA e CABG (Hamm et al., 2011).
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Figura 38 - Histéria médica prévia ao evento em estudo. ICC, Insuficiéncia cardiaca congestiva;
PTCA, Angioplastia coronaria percutanea transluminal; CABG, Cirurgia de bypass da artéria

coronaria.
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4.2.2. Estudo estatistico dos parametros bioquimicos no SCA

No internamento no Servico de Cardiologia, depois de estabelecerem o
diagndstico de SCA, os pacientes passam ainda por varios exames complementares e
analises sanguineas para avaliar o prognéstico de evolucdo da patologia, qual o tipo
de manifestacdo de SCA, a area de extensdo do enfarte, quais as restricdes
terapéuticas do paciente, entre outros (Antman et al., 2000; Hamm et al., 2011).

Os histogramas de concentracdo de Troponina | ao longo dos vérios periodos

do internamento apresentam-se na Figura 39.

TNI 24 horas TNI 72 horas TNI Alta Médica
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Figura 39 — Histogramas de concentragcao do marcador TNI (ng/mL) nos varios periodos do
processo de internamento. A — Admisséo no SU; B — Apds 24 horas do internamento; C — Apés

72 horas do internamento; D — Dia da Alta Médica.

A andlise estatistica dos valores de Troponina | dos pacientes com SCA no
Servico de Cardiologia (n =106) revelou que a média dos valores de TNI as 24 horas
de internamento (n=104) foi de 8,03 + 22,63 ng/mL e a mediana foi de 1,3 ng/mL, com
valores minimos e maximos de TNI de 0,01 ng/mL e de 145 ng/mL, respectivamente
(Tabela XX, Anexo IX).

Em relacdo a andlise estatistica dos valores de Troponina | passadas 72 horas
do internamento (n=69), esta revelou que a média dos valores de TNI foi de 5,2
+ 13,18 ng/mL e a mediana foi de 1,23 ng/mL, com valores minimos e maximos de TNI
de 0,01 ng/mL e de 17,70 ng/mL, respectivamente (Tabela XX, Anexo IX).

A analise estatistica dos valores de Troponina | revelou que a média dos
valores de TNI no dia em que foi dada alta médica (n=53) foi de 1,79 + 3,47 ng/mL e a
mediana foi de 0,37 ng/mL, com valores minimos e maximos de TNI de 0,01 ng/mL e

de 17,70 ng/mL, respectivamente (Tabela XX, Anexo 1X). As curvas de distribuicdo da
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variavel Troponina | apresentaram uma assimetria positiva (& esquerda) e uma forma
leptocurtica (Figura 39).

Na alta médica o paciente ja estava clinicamente estavel, mas o valor de TNI
ainda permaneceu elevado em alguns pacientes. As troponinas sao proteinas que
permanecem na corrente sanguinea durante varios dias (5 a 10 dias para a Troponina
l)apds o evento de SCA(French and White, 2004; Thygesen, et al., 2007).Um paciente
com diagndstico de SCA tem de receber imediatamente o tratamento adequado, que
abrange o controlo e a diminuicdo dos sintomas, a prevencdo da progressao do
enfarte e a minimizacdo da lesdo no miocardio. Para tal, sdo aplicadas terapéuticas,
como a trombolise, que podem provocar ainda um aumento dos niveis sanguineos de
Troponina | (Wong, et al., 2002).

Os histogramas de concentracdo de CK-MB massa nos varios periodos do

internamento apresentam-se na Figura 40.
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Figura 40 — Histogramas de concentracdo do marcador CK-MB massa (ng/mL) nos vérios
periodos do processo de internamento. A — Apos 24 horas do internamento; B — ApGs 72 horas

do internamento; C — Dia da Alta Médica.

A andlise estatistica dos valores de CK-MB massa dos pacientes com SCA no
Servi¢o de Cardiologia (n =106) revelou que a média dos valores de CK-MB massa as
24 horas de internamento (n=74) foi de 19,18 + 33,62 ng/mL e a mediana foi de 4,05
ng/mL, com valores minimos e maximos de CK-MB massa de 0,13 ng/mL e de 178
ng/mL, respectivamente (Tabela XXI, Anexo IX).

A andlise estatistica dos valores de CK-MB massa passadas 72 horas do

internamento (n=41) revelou que a média dos valores de CK-MB massa foi de 12,77
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+ 42,94 ng/mL e a mediana foi de 1,7 ng/mL, com valores minimos e maximos de CK-
MB massa de 0,20 ng/mL e de 251 ng/mL, respectivamente (Tabela XXI, Anexo IX).

A analise estatistica dos valores de CK-MB massa revelou que a média dos
valores de CK-MB massa no dia em que foi dada alta médica (n=17) foi de 3,91 + 5,92
ng/mL e a mediana foi de 1,6 ng/mL, com valores minimos e maximos de TNI de 0,50
ng/mL e de 20 ng/mL, respectivamente (Tabela XXI, Anexo IX). As curvas de
distribuicdo da variavel CK-MB massa apresentaram uma assimetria positiva (a
esquerda) e uma forma leptocdrtica (Figura 40). Sabendo que o valor limite de decisdo
clinica do CK-MB massa para SCA ¢é 2,4 ng/mL, o valor médio apresentado no dia da
alta médica, na populacdo em estudo, encontra-se ainda elevado. O CK-MB massa €&
um enzima detectado na corrente sanguinea até 48 -72 horas, logo, 0os pacientes com
valores mais elevados no dia da alta médica deveriam ter tido internamentos de pouca
duracdo, em que os marcadores cardiacos ainda permaneciam elevados (Thygesen,
et al., 2007).

Os histogramas de concentracdo de Mioglobina ao longo dos varios periodos

do internamento apresentam-se na Figura 40.
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Figura 41 — Histogramas de concentragcdo do marcador Mioglobina (ng/mL) nos varios periodos
do processo de internamento. A — ApOs 24 horas do internamento; B — Apés 72 horas do

internamento; C — Dia da Alta Médica.

A andlise estatistica dos valores de Mioglobina dos pacientes com SCA no
Servigo de Cardiologia (n =106) revelou que a média dos valores de MIO as 24 horas
de internamento (n=40) foi de 201,39 + 319,93 ng/mL e a mediana foi de 117,2 ng/mL,
com valores minimos e méaximos de MIO de 28,4 ng/mL e de 1645 ng/mL,

respectivamente (Tabela XXII, Anexo IX).
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A andlise estatistica dos valores de Mioglobina passadas 72 horas do
internamento (n=12) revelou que a média dos valores de MIO foi de 58,91 + 47,40
ng/mL e a mediana foi de 46,35 ng/mL, com valores minimos e maximos de MIO de
26,4 ng/mL e de 199,8 ng/mL, respectivamente (Tabela XXII, Anexo IX).

Na andlise estatistica dos valores de Mioglobina no dia em que foi dada alta
médica (n=5) foi de 64,32 + 41,24 ng/mL e a mediana foi de 50,5 ng/mL, com valores
minimos e maximos de MIO de 26,8 ng/mL e de 134,9 ng/mL, respectivamente
(Tabela XXII, Anexo 1X). As curvas de distribuicdo da variavel Mioglobina
apresentaram uma assimetria positiva (a esquerda) e uma forma leptocurtica (Figura
40).

Para a analise estatistica das caracteristicas gerais da populacdo do
internamento, consideraram-se como valores positivos dos marcadores quando as
concentragbes foram: Troponina 1> 0,03 ng/mL, CK-MB massa>2,4 ng/mL e
Mioglobina=121,0 ng/mL de acordo com as directrizes da AHA e ECC (Hamm, et al.,
2011; Thygesen, et al.,, 2010), baseados nas recomendagbes do fornecedor e
utilizados pelo Servico de Patologia Clinica do HESE-EP.

As caracteristicas gerais da populacdo do internamento no Servico de
Cardiologia encontram-se na Tabela 13.

A andlise estatistica mostrou que no geral ndo houve diferengas significativas
(p >0,05) entre os valores dos marcadores cardiacos as 24h. Uma das excepcoes foi a
variavel supra desnivelamento de ST que teve significancia para a Troponina | as 24
horas do internamento. A dimensdo reduzida da populagdo do internamento no
Servico de Cardiologia (n=106), e a heterogeneidade entre os marcadores cardiacos
em estudo (TNI, CK-MB massa e MIO) devera estar na origem da nao existéncia de

diferencas significativas (Roy, et al., 2006).
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Tabela 13 — Caracteristicas gerais da populacédo do internamento no Servi¢o de Cardiologia
com SCA.

Troponina | 24 horas CK-MB massa 24 horas Mioglobina 24 horas
Todos os Negativa Positiva Negativa Positiva Negativa Positiva
Parametro Pacientes <0,03 >0,03 Valor <2,4 22,4 Valor <121,0 2121,0 Valor
(n=106) ng/mL ng/mL P ng/mL ng/mL P ng/mL ng/mL P
3 (n=11) (n=95) (n=59) (n=47) (n=87) (n=19)
Idade > 65 anos 75(80%) 5(63,6%) 68(71,5%) 0,992 41 (69,5%) 34 (72,4%) 0,995 57 (65,5%) 18 (94,8%) 0’201
Sexo:
Masculino 68(64,2%) 8(72,7%)  60(63,2%) 40 (67,8%) 28 (59,6%) 59 (67,8%) 9 (47,4%)
0,847 0,783 0,073
Feminino 38(35,8%) 3(27,3%) 35(36,8%) 19 (32,2%) 19 (40,4%) 28 (32,2%) 10(52,6%)
IMC:
Obesidade grau | 18(19,69) 2(18,2%) 16(19,8%) 0,969 11 (19,3%) 7 (20%) 0,758 16 (19,8%) 2(18,2%) 0,500
Obesidade grau Il 3(3,3%) 1(9,1%) 2(2,5%) 0,193 3(5,3%) 27 (57,4%) 0,053 2 (2,5%) 1(9,1%) 0,321
Dor tipica 60(56,6%) 8(72,7%) 52(54,7%) 0,198 33 (55,9%) 27 (57,4%) 0,601 50(57,5%) 10(52,6%) 0,507
t de evolugdo
dos sintomas:
<3 horas 20(18,9%) 5(45,5%) 15(15,8%) 15 (25,4%) 5(10,6%) 18 (20,7%) 2 (10,5%)
0,084 0,124 0,085
>3 horas 86(81,1%) 6(54,5%) 80(84,2%) 44 (74,6%) 42 (89,4%) 69 (79,3%) 17(89,5)
HTA 77(72,6%) 90(81,8%) 68(71,6%) 0,016 44 (74,6%) 33(70,2%) 0,783 63 (72,4%) 14(73,7%) 0,073
Dislipidémia 65(61,3%) 5(45,5%) 60(63,2%) 0,506 35 (59,3%) 30(63,8%) 0,782 54 (62,1%) 11(57,9%) 0,748
Tabagismo actual 21(19,8%) 4(36,4%) 17(17,9%) 0,665 11 (18,6%) 10(21,3%) 0,334 20 (23,0%) 1(5,3%) 0’225
Diabetes 32(30,2%) 2(18,2%) 30(31,6%) 0,105 15 (25,4%) 17 (36,2%) 0,903 24 (27,6%) 8(42,1%) 0,091
'’ o ] o '’ 0 ’ ’ 0 ’ o ’ ’ o ’ 0 ’
f;e:::;;'; 20(18,9%) 2(18,2%)  18(18,9%) 0,569 9(153%) 11(23,4%) 0,804  13(14,9%) 7(36,8%) 0,078
EAM prévio 18(17%) 2(18,2%) 16(16,8%) 0,113 11 (18,6%) 7 (14,9%) 0,764 17 (19,5%) 1(53%) 0,817
Antecedentes o o o o o 9 9
familiares de SCA 16(15,1%) 2(18,2%) 14(14,7%) 0,135 11 (18,6%) 5(10,6%) 0,585 14 (16,1%) 2(10,5%) 0,256
PTCA prévia 17(16%) 2(18,2%) 15(15,8%) 0,493 14 (23,7%) 3(6,4%) 0,552 15(17,2%) 2(10,5%) 0,248
CABG prévia 6(5,7%) 1(9,1%) 55,3%) 0,391 4 (6,8%) 2(4,3%) 0,554 5(5,7%) 1(5,3%) 0,209
ECG:
Supra ST 17(16%) 2(18,2%) 15(15,8%) 0'248 6 (10,2%) 11 (23,4%) 0,101 13 (14,9%) 4(21,1%) 0,735
Infra ST 75(70,8%) 8(72,7%) 67(70,5%) 0,315 42 (71,2%) 33(70,2%) 0,197 62 (71,3%) 13(68,4%) 0,235

*Valor de p<0,05

Os pacientes com idades superiores a 65 anos apresentaram um valor de
Troponina | no internamento mais elevado. Estudos anteriores associam valores de
troponinas superiores em idosos, pela existéncia de outras patologias nas quais
também se verifica um aumento do valor de TNI. Estes valores ndo podem ser
designados de falsos positivos, uma vez que alertam para o facto de o prognéstico ser
mais grave, proporcionalmente ao aumento dos valores de TNI. O tempo de evolugéo
da dor foi superior a 3 horas em 84% dos pacientes em que o valor de TNI foi positivo.
Esta evidéncia relaciona-se com o tempo de libertacdo da Troponina | das células,
uma vez que a sua libertacdo se inicia passadas 3 a 4 horas do aparecimento de

necrose do miocardio (Thygesen, et al., 2010).
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Na Figura 42 apresenta-se a distribuicdo de pacientes com solicitaces de
analises de marcadores cardiacos durante o internamento.
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Figura 42 — Distribuicdo de pacientes com solicitagoes de analise de marcadores cardiacos (%)
nos periodos de admisséo (SU), ap6s 24 horas do internamento no servico de cardiologia,

apos 72 horas de internamento e no dia da alta médica.

Avaliando a frequéncia com que foi solicitada a andlise de cada um os
marcadores cardiacos podem constatar-se algumas diferencas entre eles. Na
admisséo do paciente no Servico de Cardiologia os trés marcadores cardiacos, TNI,
CK-MB massa e MIO, sao solicitados em 100% dos casos. Contudo numa altura
relevante da monitorizacdo do SCA, as 24 horas, a solicitacdo dos marcadores
cardiacos CK-MB massa (70%) e MIO (38%) decresce substancialmente, sendo a TNI
o marcador fundamental neste periodo, com 98% de solicitagbes de analise. Numa
fase intermédia do internamento, em que a situacao ja se encontra mais estabilizada,
os marcadores cardiacos sao solicitados em menor nimero mas mantendo-se a
tendéncia de avaliar sobretudo a TNI (65%), seguindo-se a CK-MB massa (39%) e a
MIO (11%). No dia da alta médica os marcadores cardiacos ainda séo solicitados mas
em menor nimero de casos, TNI (50%) seguindo-se a CK-MB massa (16%) e a MIO
(5%).

As directrizes Universais da ESC para o diagnéstico e monitorizacdo de SCA
apresentam a TNI como o marcador cardiaco de eleicao para a deteccdo de necrose
do miocéardio, ao contrario do enzima CK-MB massa que tem sensibilidade e
especificidade inferior no diagndstico e na monitorizagdo de SCA. Em relac¢do a
Mioglobina é desaconselhado o seu uso na monitorizagdo de SCA (Hamm, et al.,
2011).
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E importante destacar que, durante o internamento e antes de receberem alta
médica, os pacientes sdo submetidos a vérias terapéuticas e diversos exames
complementares de diagnoéstico, sdo analisados outros parametros bioquimicos e
hematolégiocs (hemoglobina, creatinina, ureia, contagem de leucécitos, etc) que

conduzem a uma avalia¢ao que dita ou ndo a alta médica.
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5. Conclusdes Finais e Perspectivas Futuras

No Servi¢o de Urgéncia, no periodo de 15 de Fevereiro a 15 de Maio de 2011,
foram analisados 1917 pacientes, dos quais 6% tinham SCA. O sexo masculino teve
uma prevaléncia de 65% nos pacientes com SCA. As faixas etarias predominantes
foram as de idade entre os 50 e 65 anos (7,1%), 65 e 90 anos (6,6%) e maior que 90
anos. No estudo da avaliacdo do desempenho dos marcadores cardiacos (Troponina I,
CK-MB massa e Mioglobina) a Troponina | revelou-se o marcador com melhor
sensibilidade no diagnostico de SCA, comparativamente aos outros marcadores. A TNI
ndo apresentou valores elevados de especificidade, o que pode ser explicado pela
auséncia de repeticdo de andlises de TNI. Porém, verificou-se que adicionando o
marcador CK-MB massa a especificidade aumenta, o que pode ser vantajoso para
eliminar suspeitas de SCA em pacientes com valores de TNI perto do limite de
referéncia.Os valores preditivos positivos calculados foram muito baixos, devida a
reduzida prevaléncia de SCA na populagdo em estudo. A area sob a curva ROC da
TNI apresentou um valor superior comparativamente aos outros marcadores, 0 que
confirma a maior capacidade de discriminagdo deste marcador. Na analise da &rvore
de deciséo induzida, o modelo com melhor precisdo, sem falsos negativos e com um
namero de niveis aceitavel foi o que incluiu Troponina I, Mioglobina e faixa etéria. O
modelo também administrou mais relevancia a TNI para fazer a primeira divisdo na
populacgéo, estipulando um valor de corte para uma concentracdo de 0,07 ng/mL.

No Servico de Cardiologia, no periodo de 15 de Novembro a 15 de Maio de
2011, foram analisados 106 pacientes com SCA. Todos o0s pacientes tinham
diagnédstico de Enfarte Agudo do Miocardio. O sexo masculino teve uma prevaléncia
de 64% nos pacientes do internamento. A faixa etaria predominante foi a dos
pacientes com idades entre os 65 e 90 anos (68%). Os factores de risco com maior
incidéncia na populagéo estudada foram a hipertenséo arterial (73%), as dislipidémias
(61%) e a diabetes mellitus (30%).

O estudo dos marcadores cardiacos no diagndstico de SCA, revelou que o0 uso
corrente dos marcadores TNI, CK-MB massa e MIO é indiscriminado e desadequado
ao seu objectivo primordial, de serem sensiveis e especificos para o diagnostico de
SCA. De forma a valorizar o papel dos marcadores cardiacos € importante seguir 0s
critérios de utilizacdo, considerar os aspectos da historia clinica dos pacientes,
sintomas apresentados, etc. No presente momento, o laboratério do Servico de
Patologia Clinica tem implementado a utlizacdo de Troponina | como marcador de
diagnostico de SCA, mas existe a possibilidade de utilizar o enzima CK-MB massa em

pacientes com valores de TNI proximos do valor de corte para SCA.
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Em estudos futuros, com o objectivo de optimizar o diagnéstico e a
monitorizacdo de SCA, seria interessante melhorar alguns aspectos da base de dados
e incluir novos marcadores de interesse, como a copeptina. Também teria relevancia
voltar a utilizar ferramentas de Data mining para obter modelos de previsdo de

diagnostico.
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Anexo | — Aprovacao do pedido de autorizacdo de consulta de processos clinicos a
Comisséo de Etica do HESE-EPE.

Exma. ém. Presidente do Conselbo de
~13 Adminisiry o Hospital de Espirito Santo de

17 de Dezembro de 201

A 4!\}‘1

'II Exuma, Sra, Presidenic,

i

ASSIINTO: Padido, & cosmissie de i da [TEAL, de aulonsago para consulia de

/M‘f ﬁaﬂxssos clinicos de pacicotes admitidos no HLES.E. com suspeita’diagndstico de
c’l

gﬂ"‘" '’ mdromc corondno ngudo, no dmbito da eluborsgiio de vma disscrtagfio de mestrado

relativa ao tema “Valorizac#o dos marcadores cardiacos no servico de urpénecin, ng

sindrome coronério aguda™

Tereun Monuel Batsiu Mendes, N.2 de fdentidude avi) 13201349, envitido pelo Arquiva
de Evora, actualmente inscrita no segunde amo do Mestrado em Dioguimica da
Universillade: de Evoru, @ desenvelver dissertagio de Mestrado no Servigo dc Patolegia
{linica do Hlospizal do )ispiritn Santn de [vora sob a co-orientaglio do Dy, Jose Luis
(Grafieda médico do Servigo de Patologia Clinica e da Dra. Ana Rita Santos médica do
Rervica de (:m‘};ﬂl-;rgia do TLEAE,, selicia que The scjr autonzada a coosulta dos
processos clinicos dos pacientes edmitides com suspeita de sindrome corondrio agudo ¢
daqueles j4 disngnosticados que ss encontram mternados no Scrvigo de Cardielopia.

{25 dadng necessiring u ese esludn nilo enyolvemn elementos idenbificativos dos docntcs,
respeitanddo assim o direito & confidencialidade.

Hsta recolha de dados cantribui para 4 disserlacio de Mestrado de toma * Valomizagio
dos marcadores cardlacos no servica de wggncin, na sindmme ¢oronino sgude” ¢

supde o e inicio & 15 de Novembro de 2010, prolongando-se até 51 de Maio de 2011,
Anexo 2 grelha de dados clinicos dos doentes necessinos para o estudo em caosa.

Som oumo assunio. Agradcgo arsnciosamente.

HESE - EPE
Teresa Monuel Boatista Mcendes

_leoosn Mol Praiede, Hencks

—
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Anexo Il - Ficha de recolha de dados clinicos de pacientes com SCA internados no
Servico de Cardiologia.

Dados Clinicos do Paciente no Servigo de Cardiologia do H.E.S.E.

Idade anos
Sexo

Altura
Peso

Factores de Risco Cardiovascular:

e HTA[]

e Diabetes mellitus(DM) |:|

e Dislipidémia [ ]

e Tabagismo |:| ex-tabagismo |:|

e Antecedentes pessoais: PTCA (Angioplastia coronaria percutanea transluminal) |:|
CABG(Cirurgia de revascularizagcdo corondria) |:|

EAM
e IRC [] L

e Outros antecedentes | ]

Frequéncia Cardiaca ppm
Pressao Arterial mmHg
Dor: Tipica [ | Atipica [ |

Electrocardiograma: c/ supra desnivelamento ST |:| outras alteragcbes |:|

s/ supra desnivelamento ST |:|

sem alteragdes | |

Marcadores NM (ng/mL):

(24h) (Alta médica)
CK-massa
Mioglobina
Troponina I
Hb g/dL
Ht %
Creatinina basal mg/dL

Neutrofilos/ Linfécitos
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Anexo Il —= Composicao dos Kits utilizados na quantificacdo dos marcadores

cardiacos.

Tabela | — Composicao dos kits utilizados na quantificacdo dos marcadores Troponina |, CK-
MB massa e Mioglobina

Marcador

Reagentes

Equipamento/Fornecedor

Troponina |

Embalagem de Reagente para Troponina |

Calibradores para Troponina |

Reagente Sinal dos produtos

Reagente de lavagem universal

Diluente B da amostra elevada

Materiais de controlo de qualidade

CK-MB massa

Embalagem de Reagente para CK-MB

Calibradores para CK-MB

Reagente Sinal dos produtos

Reagente de lavagem universal

Diluente B da amostra elevada

Materiais de controlo de qualidade

Mioglobina

Embalagem de Reagente para Mioglobina

Calibradores para Mioglobina

Reagente Sinal dos produtos

Reagente de lavagem universal

Diluente B da amostra elevada

Materiais de controlo de qualidade

VITROS 5600 da
Ortho Clinical Diagnostics
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Anexo IV - Caracteristicas gerais da populacdo em estudo — Analise estatistica.

Tabela Il - Estatistica descritiva das idades dos pacientes admitidos no SU.

Sexo
Masculino Feminino
Estatistica | Erro Padréo | Estatistica | Erro Padréo
Média 68,39 0,602 68,17 0,618
Interyalo de Inferior 67,21 66,95
confianca a
95% Superior 69,57 69,38
Mediana 74,00 74,00
Variancia 344,248 368,466
Desvio Padréao 18,554 19,195
Minimo 0 1
Maximo 98 103
Amplitude 98 102
Enviesamento -1,040 0,79 -1,049 0,079
Coeficiente de Curtose 0,715 0,158 0,531 0,157

Tabela Ill - Estatistica descritiva das idades dos pacientes internados no Servico de

Cardiologia.
Sexo
Masculino Feminino
Estatistica | Erro Padrdo | Estatistica | Erro Padréo
Média 69,57 1,401 73,82 1,584
Intervalo de Inferior 66,78 70,61
confianca a
95% Superior 72,37 77,03
Mediana 71,00 74,00
Variancia 133,562 95,398
Desvio Padréo 11,557 9,767
Minimo 43 57
Maximo 90 94
Amplitude a7 37
Enviesamento -0,407 0,291 0,151 0,383
Coeficiente de Curtose -0,721 0,574 -0,916 0,750
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Anexo V — Estatistica descritiva das variaveis Troponina I, CK-MB massa, Mioglobina,

razdo Neutrofilos/Linfécitos e Creatinina nos pacientes admitidos no SU com SCA.

Tabela IV — Estatistica descritiva das variaveis Troponina |, CK-MB massa e Mioglobina no SU.

TNI (ng/mL) CK- MB (ng/mL) MIO (ng/mL)
N 116 111 111
Média 1,55 7,834 367,522
Erro padrdo da média 0,517 1,938 142,873
Mediana 0,14 2,30 96,000
Desvio padrdo 5,578 20,421 1505,261
Variancia 31,118 417,010 2265811,104
Enviesamento 6,281 4,711 9,573
Erro padrdo do enviesamento 0,225 0,229 0,229
Coeficiente de Curtose 44761 22,818 96,637
Erro padrdo do C. Curtose 0,446 0,455 0,455
Amplitude 47,490 127,8 15544,50
Minimo 0,01 0,2 15,50
Méximo 47,500 128,0 15560,00
25 0,040 1,300 60,200
Quartis 50 0,140 2,300 96,000
75 0,630 5,100 225,400

Tabela V — Estatistica descritiva das variaveis razdo neutréfilos/linfocitos e creatinina (mg/dL).

Razao Neutréfilos/Linfécitos

Creatinina (mg/dL)

N 107 108
Média 6,79 1,17
Erro padrdo da média 0,65 0,05
Mediana 4,86 1
Desvio padréo 6,74 0,56
Variancia 45,40 0,31
Enviesamento 2,45 1,91
Erro padréo do enviesamento 0,23 0,23
Coeficiente de Curtose 7,25 5,34
Erro padréo do C. Curtose 0,46 0,46
Amplitude 40,04 34
Minimo 0,63 0,5
Maximo 40,67 3,9
25 2,54 0,8
Quartis 50 4,86 1
75 8 1,38
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Anexo VI — Matrizes de Coincidéncias utilizadas para o calculo dos parametros de

desempenho dos marcadores Troponina I, CK-MB massa e Mioglobina.

Tabela VI — Matriz de Coincidéncia para o diagnéstico de SCA para a populacgéo total (n=1917).

SCA presente

SCA ausente

Resultado do teste Tnl CK-MB MIO Tnl CK-MB MIO

Positivo 89 58 47 529 348 508

Negativo 27 58 69 1272 1453 1293
Total 116 1802

Tabela VIl — Matriz de Coincidéncia para o diagnéstico de SCA para a faixa etaria entre os 35 e

50 anos (n=204).

SCA presente

SCA ausente

Resultado do teste Tnl CK-MB MIO Tnl CK-MB MIO
Positivo 5 3 2 24 18 29
Negativo 3 5 6 177 183 172
Total 8 196

Tabela VIl — Matriz de Coincidéncia para o diagnéstico de SCA para a faixa etaria entre os 50

e 65 anos (n=296).

SCA presente

SCA ausente

Resultado do teste Tnl CK-MB MIO Tnl CK-MB MIO
Positivo 16 9 7 50 44 51
Negativo 6 13 15 235 241 234
Total 21 275
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Tabela IX — Matriz de Coincidéncia para o diagnoéstico de SCA para a faixa etaria entre os 65 e

90 anos (n=1135).

SCA presente

SCA ausente

Resultado do teste Tnl CK-MB MIO Tnl CK-MB MIO
Positivo 62 42 34 377 242 364
Negativo 18 38 46 707 842 720

Total 75 1060

Tabela X — Matriz de Coincidéncia para o diagnéstico de SCA para a faixa etaria de idade

superior a 90 anos (n=107).

SCA presente

SCA ausente

Resultado do teste Tnl CK-MB MIO Tnl CK-MB MIO
Positivo 6 4 4 70 31 54
Negativo 0 2 2 34 73 50
Total 6 101

104




Anexo VII — Matrizes de coincidéncias de modelos de inducéo de arvores de decisao.

Tabela Xl — Modelo que inclui os parametros TNI + FE (arvore com 8 niveis de profundidade)

Treino Teste
oD SCA oD SCA
oD 921 149 495 67
SCA 335 750 168 381
Preciséo 78% 79%

Tabela XIl — Modelo que inclui os parametros CK-MB massa + FE (arvore com 6 niveis de

profundidade)
Treino Teste
oD SCA oD SCA
oD 718 349 389 176
SCA 314 775 147 399
Preciséo 69% 71%
Tabela Xl — Modelo que inclui os parametros MIO + FE (arvore com 11 niveis de
profundidade)
Treino Teste
oD SCA oD SCA
oD 582 506 305 239
SCA 46 1015 28 538
Preciséo 74% 76%

Tabela XIV — Modelo que inclui os parametros TNl +CK-MB massa + FE (arvore com 13 niveis

de profundidade)

Treino Teste
oD SCA oD SCA
oD 907 174 444 107
SCA 65 1011 40 520
Preciséo 89% 87%
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Tabela XV — Modelo que inclui os parametros CK-MB massa +MIO + FE (arvore com 22 niveis

de profundidade)

Treino Teste
oD SCA oD SCA
oD 949 114 495 74
SCA 0 1087 0 452
Preciséo 95% 93%

Tabela XVI — Modelo que inclui os parametros TNI + CK-MB massa +MIO + FE (arvore com 19

niveis de profundidade)

Treino Teste
oD SCA oD SCA
oD 1005 60 528 39
SCA 0 1088 0 544
Preciséo 97% 97%

Tabela XVII — Modelo que inclui os parametros TNI + MIO (arvore com 26 niveis de

profundidade).
Treino Teste
oD SCA oD SCA
oD 980 93 503 56
SCA 0 1084 0 552
Preciséo 96% 95%

Tabela XVIII — Modelo que inclui os parametros CK-MB massa + MIO (arvore com 20 niveis de

profundidade).
Treino Teste
oD SCA oD SCA
oD 803 266 408 155
SCA 0 1083 0 548
Preciséo 88% 86%
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Tabela XIX — Modelo que inclui os parametros TNI + CK-MB massa + MIO (arvore com 20

niveis de profundidade).

Treino Teste
oD SCA oD SCA
oD 982 93 502 55
SCA 0 1076 0 554
Preciséo 96% 95%
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Anexo VIl — Regras para SCA compreendidas na Arvore de decis&o.

Regra 1 para SCA
Se TNI (ng/mL) <= 0,070
e Faixa Etaria =B
e 27,9<MIO(ng/mL)<=28,1
Entdo SCA

Regra 2 para SCA

Se TNI (ng/mL) <= 0,070
e Faixa Etaria =B

e MIO (ng/mL) > 32,900
e MIO (ng/mL) <= 33,200
Entdo SCA

Regra 3 para SCA
Se TNI (hg/mL) <= 0,070
e Faixa Etaria=B
e MIO (ng/mL) > 72,800
e MIO (ng/mL) <= 75
Entédo SCA

Regra 4 para SCA
Se TNI (ng/mL) <= 0,070
e Faixa Etaria =C
e MIO (ng/mL) <= 78,300
e TNI (ng/mL) <= 0,010
e MIO (ng/mL) <= 21,100
e MIO (ng/mL) > 20,900
Entédo SCA

Regra 5 para SCA
Se TNI (ng/mL) <= 0,070
e Faixa Etaria=C
e MIO (ng/mL) <= 78,300
e TNI (ng/mL) <= 0,010
e MIO (ng/mL) > 34,300
e MIO (ng/mL) <= 34,500
Entdo SCA

Regra 6 para SCA
Se TNI (ng/mL) <= 0,070
e Faixa Etaria=C
e MIO (ng/mL) <= 78,300
e TNI (ng/mL) <= 0,010
e MIO (ng/mL) > 42,500
e MIO (ng/mL) <= 43,500
Entdo SCA

Regra 7 para SCA
Se TNI (ng/mL) <= 0,070
e Faixa Etaria=C
e MIO (ng/mL) <= 78,300
e TNI (ng/mL) <= 0,010
e MIO (ng/mL) > 48,500
e MIO (ng/mL) <= 49,200
Entdo SCA

Regra 8 para SCA
Se TNI (ng/mL) <= 0,070
e Faixa Etaria=C
e TNI (ng/mL) <= 0,010
e MIO (ng/mL) <= 54,500
e MIO (ng/mL) > 53,300
Entédo SCA

Regra 9 para SCA
Se TNI (ng/mL) <= 0,070
e Faixa Etaria=C
e MIO (ng/mL) <= 78,300
e TNI (ng/mL) > 0,010
e MIO (ng/mL) > 45,900
e MIO (ng/mL) <= 48,100
Entdo SCA

Regra 10 para SCA
Se TNI (hg/mL) <= 0,070
e Faixa Etaria=C
e MIO (ng/mL) <= 78,300
e TNI (ng/mL) > 0,010
e MIO (ng/mL) > 77,400
Entdo SCA

Regra 11 para SCA
Se TNI (ng/mL) <= 0,070
e Faixa Etaria=D
e TNI (ng/mL) <= 0,010
e MIO (ng/mL) <= 24,900
e MIO (ng/mL) > 24,700
Entédo SCA

Regra 12 para SCA
Se TNI (nhg/mL) <= 0,070
e Faixa Etaria =D
e TNI (ng/mL) <= 0,010
e MIO (ng/mL) <= 34,500
e MIO (ng/mL) > 34,300
Entdo SCA

Regra 13 para SCA
Se TNI (hg/mL) <= 0,070
e Faixa Etaria=D
e TNI (hg/mL) <= 0,010
e MIO (ng/mL) <= 46,200
e MIO (ng/mL) > 46
Entdo SCA

Regra 14 para SCA
Se TNI (hg/mL) <= 0,070
e Faixa Etaria=D
e TNI (hg/mL) <= 0,010
e MIO (ng/mL) = 55,900
Entédo SCA
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Regra 15 para SCA
Se TNI (ng/mL) <= 0,070
e Faixa Etaria=D
e TNI (ng/mL) <= 0,010
e MIO (ng/mL) <= 58,200
e MIO (ng/mL) > 57,800
Entédo SCA

Regra 16 para SCA
Se TNI (ng/mL) <= 0,070
e Faixa Etaria=D
e TNI (ng/mL) <= 0,010
e MIO (ng/mL) <= 196,700
e MIO (ng/mL) = 64,600
Entédo SCA

Regra 17 para SCA
Se TNI (ng/mL) <= 0,070
e Faixa Etaria=D
e TNI (ng/mL) <= 0,010
e MIO (ng/mL) > 95
e MIO (ng/mL) <= 96,400
Entdo SCA

Regra 18 para SCA
Se TNI (ng/mL) <= 0,070
e Faixa Etaria=D
e TNI (ng/mL) <= 0,010
e MIO (ng/mL) <= 105,300
e MIO (ng/mL) > 105
Entédo SCA

Regra 19 para SCA
Se TNI (ng/mL) <= 0,070
e Faixa Etaria=D
e TNI (ng/mL) <= 0,010
e MIO (ng/mL) > 188,900
Entdo SCA

Regra 20 para SCA
Se TNI (ng/mL) <= 0,070
e Faixa Etaria=D
e TNI (ng/mL) > 0,010
e MIO (ng/mL) <= 34,400
e MIO (ng/mL) > 33,200
Entdo SCA

Regra 21 para SCA
Se TNI (ng/mL) <= 0,070
e Faixa Etaria=D
e TNI (ng/mL) <= 0,050
e TNI (hg/mL) > 0,010
e MIO (ng/mL) > 59,300
e MIO (ng/mL) <= 60,300
Entdo SCA

Regra 22 para SCA
Se TNI (ng/mL) <= 0,070
e Faixa Etaria=D
e TNI (ng/mL) <= 0,050

e TNI (hg/mL) > 0,010

e MIO (ng/mL) <= 62,400
e MIO (ng/mL) > 62,100
Entdo SCA

Regra 23 para SCA

Se TNI (ng/mL) <= 0,070
e Faixa Etaria=D

e TNI (ng/mL) <= 0,050
e TNI (ng/mL) > 0,010

e MIO (ng/mL) <= 71,100
e MIO (ng/mL) > 68,900
Entdo SCA

Regra 24 para SCA

Se TNI (ng/mL) <= 0,070
e Faixa Etaria=D

e TNI (ng/mL) <= 0,050

e TNI (ng/mL) > 0,010

e MIO (ng/mL) <= 110,600
e MIO (ng/mL) > 103,200
Entdo SCA

Regra 25 para SCA

Se TNI (ng/mL) <= 0,070
e Faixa Etaria=D

e TNI (ng/mL) <= 0,050

e TNI (ng/mL) > 0,010

e MIO (ng/mL) > 110,600
e TNI (ng/mL) > 0,030

e MIO (ng/mL) > 211,200
e MIO (ng/mL) <= 219,800
Entdo SCA

Regra 26 para SCA

Se TNI (hg/mL) <= 0,070
e Faixa Etaria=D

e TNI (ng/mL) <= 0,050

e MIO (ng/mL) > 110,600
e MIO (ng/mL) <= 645,600
e MIO (ng/mL) > 446,500
e TNI (ng/mL) <= 0,040
Entdo SCA

Regra 27 para SCA

Se TNI (ng/mL) > 0,070

e TNI (ng/mL) <= 0,500

e MIO (ng/mL) <= 1.004

e TNI (hg/mL) <= 0,130

e MIO (ng/mL) <= 325,500
e Faixa Etaria=C

e MIO (ng/mL) <= 42,700
Entdo SCA

Regra 28 para SCA

Se TNI (ng/mL) > 0,070
e TNI (ng/mL) <= 0,500
e MIO (ng/mL) <= 1.004
e TNI (ng/mL) <= 0,130
e Faixa Etaria =D
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e MIO (ng/mL) <=91,700
e TNI (ng/mL) > 0,080

e TNI (ng/mL) <= 0,090
e MIO (ng/mL) > 62,700
Entédo SCA

Regra 29 para SCA

Se TNI (ng/mL) > 0,070
e TNI (ng/mL) <= 0,500
e MIO (ng/mL) <= 1.004
e TNI (ng/mL) <= 0,130
e MIO (ng/mL) <= 325,500
e Faixa Etaria=D

e MIO (ng/mL) > 46,800
e MIO (ng/mL) <= 91,700
e TNI (ng/mL) <= 0,100
e TNI (ng/mL) > 0,090
Entédo SCA

Regra 30 para SCA
Se TNI (ng/mL) > 0,070

e TNI (ng/mL) <= 0,500

e MIO (ng/mL) <= 1.004

e TNI (ng/mL) <= 0,130

e MIO (ng/mL) <= 325,500
e Faixa Etaria=D

e MIO (ng/mL) > 46,800

e MIO (ng/mL) <= 91,700
e TNI (ng/mL) > 0,120
Entédo SCA

Regra 31 para SCA

Se TNI (hg/mL) > 0,070

e MIO (ng/mL) <= 1.004

e TNI (ng/mL) <= 0,130

e MIO (ng/mL) <= 325,500
e Faixa Etaria=D

e MIO (ng/mL) <= 102,500
e MIO (ng/mL) > 91,700
Entdo SCA

Regra 32 para SCA

Se TNI (hg/mL) > 0,070

e MIO (ng/mL) <= 1.004

e TNI (ng/mL) <= 0,130

e MIO (ng/mL) <= 325,500
e Faixa Etaria=D

e MIO (ng/mL) > 121

e TNI (ng/mL) <= 0,080
Entdo SCA

Regra 33 para SCA

Se TNI (ng/mL) > 0,070

e TNI (ng/mL) <= 0,500

e MIO (ng/mL) <= 1.004
e TNI (ng/mL) <= 0,130

e MIO (ng/mL) <= 325,500
e Faixa Etaria =D

e MIO (ng/mL) > 46,800
e MIO (ng/mL) > 102,500

e TNI (hg/mL) <= 0,110

e MIO (ng/mL) > 121

e TNI (ng/mL) > 0,080

e TNI (ng/mL) > 0,090

e MIO (ng/mL) <= 225,700
Entédo SCA

Regra 34 para SCA

Se TNI (hg/mL) > 0,070

e TNI (ng/mL) <= 0,500

e MIO (ng/mL) <= 1.004

e TNI (ng/mL) <= 0,130

e MIO (ng/mL) <= 325,500
e Faixa Etaria = E

e MIO (ng/mL) > 68,100

e MIO (ng/mL) <= 106,200
e MIO (ng/mL) <= 78,800
Entédo SCA

Regra 35 para SCA

Se TNI (ng/mL) > 0,070

e TNI (ng/mL) <= 0,500

e MIO (ng/mL) <= 1.004

e TNI (ng/mL) <= 0,130

e Faixa Etaria = E

e MIO (ng/mL) <= 106,200
e MIO (ng/mL) > 78,800

e TNI (ng/mL) > 0,120
Entédo SCA

Regra 36 para SCA

Se TNI (ng/mL) > 0,070
e TNI (ng/mL) <= 0,500
e MIO (ng/mL) <= 1.004
e TNI (ng/mL) > 0,130
e TNI (ng/mL) <= 0,260
e Faixa Etaria =B

e MIO (ng/mL) > 47,800
Entdo SCA

Regra 37 para SCA

Se TNI (hg/mL) > 0,070
e TNI (ng/mL) <= 0,500
e MIO (ng/mL) <= 1.004
e TNI (ng/mL) > 0,130

e TNI (ng/mL) <= 0,260
e Faixa Etaria=C

e TNI (ng/mL) <= 0,180
e MIO (ng/mL) > 645,600
Entédo SCA

Regra 38 para SCA

Se TNI (hg/mL) > 0,070
e TNI (hg/mL) <= 0,500
e MIO (ng/mL) <= 1.004
e TNI (ng/mL) > 0,130
e TNI (ng/mL) <= 0,260
e Faixa Etaria=C

e TNI (ng/mL) > 0,180
Entdo SCA
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Regra 39 para SCA

Se TNI (ng/mL) > 0,070
e TNI (ng/mL) <= 0,500

e MIO (ng/mL) <= 117,600
e MIO (ng/mL) > 93,400
e MIO (ng/mL) > 113,800

e MIO (ng/mL) <= 1.004 Entdo SCA
e TNI (ng/mL) > 0,130
e TNI (ng/mL) <= 0,260
e Faixa Etaria=D Se TNI (hg/mL) > 0,070

e MIO (ng/mL) <= 86,700 e TNI (ng/mL) <= 0,500
Entdo SCA e MIO (ng/mL) <= 1.004

e TNI (ng/mL) > 0,130

e TNI (ng/mL) > 0,260

e MIO (ng/mL) <= 425,300
e MIO (ng/mL) > 76,200

Regra 45 para SCA

Regra 40 para SCA

Se TNI (hg/mL) > 0,070

e TNI (ng/mL) <= 0,500

e MIO (ng/mL) <= 1.004 e Faixa Etaria in [ "E" ]

e TNI (ng/mL) <= 0,260 e MIO (ng/mL) > 359,200

e Faixa Etaria=D Entdo SCA

e MIO (ng/mL) > 86,700

e MIO (ng/mL) > 118,800 Regra 46 para SCA

Entdo SCA Se TNI (hg/mL) > 0,070

e TNI (ng/mL) > 0,500

Regra 41 para SCA e Faixa Etariain ["B" "C" "E" ]
Se TNI (hg/mL) > 0,070
e TNI (ng/mL) <= 0,500
e MIO (ng/mL) <= 1.004
e TNI (ng/mL) > 0,130
e TNI (ng/mL) <= 0,260
e Faixa Etaria = E

Regra 47 para SCA
Se TNI (ng/mL) > 0,070
e TNI (ng/mL) > 0,500
e Faixa Etariain [ "D" ]
e MIO (ng/mL) <= 463,300

e TNI (ng/mL) <= 0,150 Entdo SCA
e MIO (ng/mL) <= 350
Entdo SCA Regra 48 para SCA

Se TNI (hg/mL) > 0,070
e TNI (hg/mL) > 0,500
e Faixa Etariain [ "D" ]

Regra 42 para SCA
Se TNI (hg/mL) > 0,070
e TNI (ng/mL) <= 0,500 e MIO (ng/mL) > 463,300
e MIO (ng/mL) <= 1.004 e TNI (ng/mL) > 2,030
e TNI (hg/mL) > 0,260 Entdo SCA
e MIO (ng/mL) <= 425,300
e MIO (ng/mL) > 76,200
e Faixa Etariain [ "B" "C" ]
Entdo SCA

Regra 43 para SCA
Se TNI (hg/mL) > 0,070
e TNI (ng/mL) <= 0,500
e MIO (ng/mL) <= 1.004
e TNI (ng/mL) > 0,260
e MIO (ng/mL) > 76,200
e Faixa Etariain [ "D"]
e MIO (ng/mL) <= 93,400
Entdo SCA

Regra 44 para SCA

Se TNI (ng/mL) > 0,070

e TNI (ng/mL) <= 0,500

e MIO (ng/mL) <= 1.004

e TNI (ng/mL) > 0,130

e TNI (ng/mL) > 0,260

e MIO (ng/mL) <= 425,300
e MIO (ng/mL) > 76,200

e Faixa Etariain [ "D" ]
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Anexo IX — Andlise estatistica das variaveis TNI, CK-MB massa e MIO dos pacientes

internados no Servico de Cardiologia.

Tabela XX — Estatistica descritiva do CK-MB massa no internamento no Servico de

Cardiologia.
CK-MB massa CK-MB massa CK-MB massa
24horas 72horas Alta médica
(ng/mL) (ng/mL) (ng/mL)
N 74 41 17
Média 19,18 12,77 3,91
Erro Padrdo da Média 3,91 6,71 1,44
Mediana 4,05 1,7 1,6
Desvio Padrao 33,62 42,94 5,92
Variancia 1130,58 1844 35,08
Enviesamento 2,92 4,82 2,28
Erro padrdo do enviesamento 0,28 0,37 0,55
Coeficiente de Curtose 9,87 25,07 421
Erro padréo do Coeficiente de
Curtose 0,55 0,72 1,06
Amlitude 177,87 250,8 19,50
Minimo 0,13 0,20 0,50
Maximo 178 251 20

Tabela XXI| — Estatistica descritiva de Troponina | no internamento no Servi¢o de Cardiologia.

TNI 24horas TNI 72horas TN,I .
(ng/mL) (ng/mL) A'Eﬁgﬁ/‘rﬁ‘i')ca
N 104 69 53
Média 8,93 5,2 1,79
Erro Padréo da Média 2,22 1,59 0,48
Mediana 1,30 1,23 0,37
Desvio Padrao 22,63 13,18 3,47
Variancia 512,22 173,77 12,03
Enviesamento 4,52 6,11 2,96
Erro padrdo do enviesamento 0,237 0,289 0,33
Coeficiente de Curtose 22,10 43,77 9,36
Erro padrédo do Coeficiente de 0.469 0.570 0.64
Curtose

Amlitude 144,99 101,99 17,69

Minimo 0,01 0,01 0,01

Maximo 145,00 102 17,70




Tabela XXII — Estatistica descritiva da variavel MIO no internamento no Servi¢o de Cardiologia.

MIO
MIO 24horas MIO 72horas o
Gl Gl Alta médica
d g (ng/mL)
N 40 12 5
Média 201,39 58,91 64,32
Erro Padrdo da Média 50,58 13,68 18,44
Mediana 117,20 46,35 50,50
Desvio Padrao 319,93 47,40 41,24
Variancia 102353,23 2247,22 1700,59
Enviesamento 3,38 2,77 1,74
Erro padrédo do
. 0,37 0,637 0,91
enviesamento
Coeficiente de Curtose 12,08 8,36 3,62
Erro padréo do Coeficiente
0,733 1,23 2
de Curtose
Amlitude 1616,6 173,4 108,1
Minimo 28,4 26,4 26,8
Maximo 1645,0 199,8 134,9
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Anexo X — Ficha tipo para o diagndstico de SCA.

Ficha tipo para o diagnédstico de Sindromes Coronairios Agudos

¢ Nome

e Sexo: Masculino D Feminino D Idade: _ anos
e N2 Processo
e N2Tubo
¢ Tensdo Arterial (mmHg)
¢ Frequéncia Cardiaca (bpm)
¢ Historia Clinica/Antecedentes Pessoais:
HTA D
Diabetes mellitus D Se sim, que tipo de diabetes:

Tipo 1 (insulino-dependente) D
Tipo 2 (ndo insulino-dependente) D

Gestacional D
Outro: D

Dislipidémia

[

Habitos tabégicos D
IRC

ICC

EAM prévio
AVC prévio
Historia familiar

de SCA

0 Oo0o0

e Terapéutica habitual:

e Motivo pelo qual recorre ao Servico de Urgéncia:

Indispoisicao D
Dor toracica D
Dor abdominal D
Dor epigastrica D

U

Outro Qual?
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o Tempo de Evolucio dos sintomas:

< 3 horas D

3 horas <t < 6 horas D
6 horas <t <9 horas D

t>9 horas D

e Electrocardiograma

Com supradesnivelamento do segmento ST D
Sem supradesnivelamento do segmento ST D

Bloqueio de Ramo Esquerdo D

Marcadores
Cardiacos Admissdo 6-8 horas
(ng/mL)

24 horas

Troponina |

CK-MB massa

Mioglobina

¢ Qutros parametros analiticos:

Creatinina(mg/dL)

Neutrdfilos/Linfécitos
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